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Цель исследования – совершенствование процессов переработки углеводородного и химического сырья 
при изменении параметров технологического режима или компонентного состава сырья. В рамках исследова-
ния выполнено моделирование газофракционирующей установки действующего производства с использовани-
ем универсальной моделирующей программы Aspen Hysys V12. Для достижения поставленной цели на основе 
результатов моделирования была разработана модель машинного обучения в облачной среде программирования 
Google Colaboratory на языке программирования Python с использованием встроенных программных библиотек 
Pandas и Sklearn для машинного обучения и анализа данных. Модель предсказывает изменение доли выхода 
целевого продукта в зависимости от изменения рабочих параметров блока абсорбции, а именно расхода аб-
сорбента и компонентного состава сырья. Полученный результат позволяет повысить эффективность процесса 
абсорбции на газофракционирующих установках. Процесс предсказания модели основан на методе линейной 
регрессии. Точность прогнозирования модели машинного обучения составила 99,4 %. Полученная модель явля-
ется универсальным инструментом контроля с целью увеличения выхода целевого продукта на газофракциони-
рующих установках, что делает ее полезной как с технической, так и с экономической точек зрения.
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The aim of the work is to improve the processing of hydrocarbon and chemical feedstock when changing the 
parameters of the technological mode or the component composition of the feedstock. Within the framework of 
the research the modeling of gas fractionation unit of the operating production was performed using the universal 
modeling program Aspen Hysys V12. To achieve the set goal, based on the results of modeling, a machine learning 
model was developed in the cloud programming environment Google Colaboratory in the Python programming 
language with the use of built-in software libraries Pandas and Sklearn for machine learning and data analysis. 
The model predicts the change in the yield fraction of the target product depending on changes in the operating 
parameters of the absorption unit, namely the absorbent flow rate and the component composition of the feedstock. 
The result obtained allows to increase the efficiency of the absorption process in gas fractionation units. The model 
prediction process is based on the linear regression method. The prediction accuracy of the machine learning 
model was 99.4 %. The obtained model is a universal control tool to increase the yield of the target product at gas 
fractionation plants, which makes it useful from both technical and economic points of view.
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Введение
В настоящее время развитие нефтехи-

мической отрасли невозможно представить 
без газофракционирующих установок, ко-
торые входят в состав газоперерабатываю-
щих, нефтеперерабатывающих, нефтехи-
мических и химических заводов. Данные 
установки позволяют разделять сырую 

нефть и газ на различные углеводородные 
фракции, которые в дальнейшем становятся 
сырьем для производства различных нефте-
химических продуктов. Разделение сырья 
на отдельные фракции позволяет не только 
эффективно управлять производственными 
процессами, улучшая качество конечного 
продукта и снижая затраты на переработку, 
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но и повышать степень извлечения ценных 
компонентов из сырья, что способствует 
увеличению прибыли предприятия.

Для разделения смеси на индивиду-
альные компоненты, с последующим вы-
делением товарных продуктов, на газоф-
ракционирующей установке применяются 
такие методы, как ректификация, абсорбция, 
конденсация и адсорбция. Состав газофрак-
ционирующей установки обычно включает 
в себя блок очистки газов, блок ректификации 
и абсорбции, блок охлаждения и компрессии.

В ходе моделирования технологических 
процессов установки газофракционирова-
ния возможно решение проблем действую-
щих производств, увеличение выхода про-
дуктов и совершенствование технологиче-
ских процессов установки. Данные резуль-
таты достигаются с помощью разработки 
оптимизационных сценариев, расчетов эф-
фективности оборудования при изменении 
технологических параметров и компонент-
ного состава сырья [1–3].

В качестве среды для моделирования 
химико-технологических процессов ис-
пользуются различные симуляторы, кото-
рые способны отражать работу реальных 
установок в виде математического описа-
ния протекающих процессов. Самыми по-
пулярными моделирующим программными 
обеспечениями, используемыми в нефте-га-
зохимической отрасли, являются Aspen Hy-
sys, Petro-SIM, GIBBS, «Аэросим» и др. [4–6]. 
Такой подход обеспечивает возможность 
изучать моделируемый объект, проводить 
различные исследования, проведение кото-
рых в реальных условиях было бы затруд-
нительно или по ряду причин небезопасно.

Также в качестве инструмента для ма-
тематического описания химико-техноло-
гических процессов используются методы 
модели машинного обучения [7–9]. Модель 
машинного обучения – это математический 
алгоритм или статистическая модель, ко-
торая используется для выявления законо-
мерностей и принятия решений в процессе 
обучения на основе входных данных. Та-
ким  образом в результате работы модели 
машинного обучения возможно получение 
выходных данных без проведения техно-
логических расчетов, а основываясь только 
на полученных коэффициентах, вычислен-
ных в ходе обучения модели.

Новым актуальным подходом в моде-
лировании химико-технологических про-
цессов является комплексное использова-
ние методов, рассмотренных ранее [10–12]. 
Первым этапом такого способа является 
расчет процесса в моделирующей среде, 
а полученные данные далее используют-
ся для разработки модели машинного об-

учения. Такой подход обеспечивает более 
точный и подробный анализ химико-тех-
нологического процесса без значительных 
временных затрат.

Цель исследования  – совершенство-
вание процессов переработки углеводо-
родного и химического сырья при измене-
нии параметров технологического режима 
или компонентного состава сырья.

Материалы и методы исследования 
Для моделирования химико-технологи-

ческих систем применяется универсальная 
моделирующая программа Aspen Hysys 
V12, которая является одним из популярных 
симуляторов для моделирования процессов 
благодаря своей высокой точности, обшир-
ной базе данных, которая включает в себя 
основные модули химико-технологических 
процессов, интеграции с другими продук-
там AspenTech и интуитивно понятному 
интерфейсу. Программа также обладает вы-
сокой производительностью и масштаби-
руемостью, что позволяет использовать его 
как для небольших задач, так и для крупных 
проектов с высокими требованиями к вы-
числительным ресурсам.

Процесс расчета можно разделить на не-
сколько этапов:

1) анализ исследуемого процесса и  после-
дующее его разделение на последовательные 
подпроцессы, связанные друг с  другом мате-
риальными и энергетическими потоками; 

2) установка модулей, описывающих под-
процессы из базы универсальной моделиру-
ющей программы, подключение установлен-
ных модулей с материальными и энергетиче-
скими потоками, определение спецификаций 
модулей для обеспечения сводимости; 

3) расчет установки, в ходе которого был 
получен материальный и тепловой баланс;

4)  проверка адекватности, в ходе кото-
рой сравниваются полученные в ходе расче-
тов и рабочие результаты установки.

Модель машинного обучения разра-
батывалась в облачном сервисе Google 
Colaboratory (Google Colab) на основе 
Jupyter Notebook. Этот облачный сервис по-
зволяет работать на языке Python с больши-
ми объемами данных (Big Data) без необхо-
димости установки дополнительного про-
граммного обеспечения. Благодаря встро-
енным библиотекам, таким как Sklearn, 
TensorFlow и PyTorch, Google Colab являет-
ся удобным и эффективным инструментом 
для разработки и тестирования моделей ма-
шинного обучения. Сервис предоставляет 
бесплатный доступ к мощным графическим 
процессорам (GPU) и тензорным процессо-
рам (TPU), что значительно ускоряет про-
цесс обучения сложных моделей.
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Результаты исследования  
и их обсуждение 

Газофракционирующая установка вклю-
чает в себя 5 блоков, а именно: абсорбции 
пирогаза, выделения этан-этиленовой фрак-
ции, очистки газа, деметанизации этан-эти-
леновой фракции и выделения этилена.

Для обеспечения сходимости расчетов 
требуется специфицировать технологи-
ческие параметры работы оборудования. 
Для колонного оборудования необходимо 
задаться температурными профилями ко-
лонны, то есть температурой низа и верха 
колонны или отдельных ее секций, что по-
зволит регулировать переход целевого ком-
понента из одного агрегатного состояния 
в другое. Согласно уравнению Клапейро-
на  – Клаузиуса при изменении давления 
системы температура кипения компонен-
та смещается в ту же сторону, следователь-
но, давление внутри колонного оборудова-
ния используется в качестве специфика-
ции в ходе расчетов такими параметрами, 
как давление верха и низа колонны.

В ходе моделирования колонного обо-
рудования был проведен гидравлический 
расчет. Для этого были заданы такие геоме-
трические параметры, как диаметр колонно-
го оборудования, тип контактных устройств 
и расстояние между ними, диаметр колпач-
ков и высота их юбки, количество ходов 

по тарелке, количество колпачков на тарел-
ке и толщину тарелки. В качестве проект-
ных параметров задаются такие параметры, 
как процент затопления тарелки, минималь-
ная площадь сливного устройства к об-
щей площади тарелки, максимальный про-
цент струйного затопления, максимальный 
процент затопления переливного устрой-
ства, коэффициент вспенивания жидкости, 
коэффициент аэрации, фактор избыточной 
концентрации. В процессе гидравлического 
анализа исследуемой абсорбционно-отпар-
ной колонны газофракционирующей уста-
новки была выявлена возможность увеличе-
ния производительности колонного оборудо-
вания на 20 % с учетом нормальной работы 
контактных устройств. Гидравлическая диа-
грамма исследуемой колонны на рис. 1.

Для расчета реактора гидрирования 
ацетилена требуется задаться сведениями 
о стехиометрии, указать компоненты и про-
текающие в реакторе реакции, перепад дав-
ления и геометрические параметры. Расчет 
реактора приведен на рис. 2. 

Расчет теплообменного оборудования 
сводится к определению параметров темпе-
ратур, давлений и расходов входных и  вы-
ходных материальных потоков, а также опре-
деления геометрии и типа «TEMA» оборудо-
вания. Расчет теплообменного оборудования 
в среде Aspen Hysys приведен на рис. 3.

Рис. 2. Расчет реактора гидрирования ацетилена
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Рис. 3. Расчет теплообменного оборудования

Полученная в ходе расчетов схема циф-
ровой модели установки газофракциониро-
вания представлена на рис. 4 и 5.

Благодаря результатам, полученным 
в ходе моделирования установки в среде 
Aspen Hysys, была разработана модель ма-
шинного обучения, способная предсказы-
вать массовую долю этилена в составе на-
сыщенного абсорбента при изменении тех-
нологических параметров абсорбционно-
отпарной колонны и компонентного состава 
сырья. База данных, используемая для обу-
чения и тестирования модели, была состав-
лена из экспериментальных данных, полу-
ченных в ходе расчетов установки в среде 
Aspen Hysys, а также производственных 
данных, полученных с действующего пред-
приятия. Таким образом, входными параме-
трами модели являются массовые расходы 
сырья и абсорбента, компонентный состав 
сырья. В качестве выходных параметров 
представляется массовая доля этилена в со-
ставе насыщенного абсорбента, а также его 
массовый расход.

Работу модели машинного обучения 
можно разделить на 6 этапов: структури-
зация входных данных; обучение модели; 
проведение тестирования; вычисление 
ошибки; ввод новой обстановки; проведе-
ние предсказания для новой обстановки.

Этап структуризации данных вклю-
чает использование библиотек Pandas и  
scikitlearn. Библиотека Pandas, предназна-
ченная для обработки и анализа входных 
данных, преобразует полученные данные 
из среды Aspen Hysys в структурированный 
массив данных. Библиотека scikitlearn, со-
держащая функции и алгоритмы машинно-
го обучения, разбивки данных на группы 
и прогнозирования, разбивает полученный 
массив данных с собранными рабочими 
параметрами абсорбционно-отпарной ко-
лонны на входные и выходные данные «Х» 

и «У». Вводятся переменные тестирования 
и тренировки x_test,y_test и x_train,y_train, 
объем которых определяется функцией 
train_test_split, которая разбивает тесто-
вые и тренировочные данные на 20 и 80 % 
соответственно, а также псевдорандоми-
зирует последовательность строк на дан-
ное отношение.

Полученные предсказания и процесс об-
учения модели основываются на использо-
вании метода линейной регрессии, уравне-
ние которой представлено в формуле 
 	 у = β0 + β1x1 + β2x2 + … + βnxn + ϶,	  (1)
где y – зависимая переменная, включающая 
в себя выходные данные массовой доли эти-
лена в насыщенном абсорбенте и его расход,

β0  – константа, определяющая смеще-
ние линии регрессии вдоль оси y, то есть 
начальное значение в случае, когда все не-
зависимые переменные равны нулю. В дан-
ном случае константа равна нулю,

x1…xn  – независимые переменные, 
включающие в себя входные данные,

β1… βn  – коэффициенты при независи-
мых переменных, определяющиеся по сум-
ме квадратов разности фактических и пред-
сказанных значениях. В начале обучения 
задаются случайным образом для предска-
зания и последующего обновления,

ϵ – ошибка модели, равная разнице меж-
ду фактическими и предсказанными значе-
ниями выходных данных.

Для анализа обученной модели вызы-
вается модуль scikitlearn. metrics, включа-
ющий в себя метрику оценки производи-
тельности. Таким образом, погрешность 
модели можно вычислить с помощью мето-
да средней абсолютной ошибки. В качестве 
фактических и предсказанных значений ис-
пользуются параметры расхода насыщенно-
го абсорбента и доли целевого компонента 
в составе насыщенного абсорбента. 
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Результаты предсказания для новой обстановки

Предсказанные значения
Доля этилена в насыщенном 

абсорбенте, % мас.
Расход насыщенного  

абсорбента, кг/ч
Расход этилена в насыщенном 

абсорбенте, кг/ч
0,1482 34530 5117

Актуальные значения
Доля этилена в насыщенном 

абсорбенте, % мас.
Расход насыщенного  

абсорбента, кг/ч
Расход этилена в насыщенном 

абсорбенте, кг/ч
0,1486 34230 5085

Уравнение средней абсолютной ошибки 
представлено в формуле
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где yф – фактическое значение переменной,
yп – предсказанное значение переменной,
n – количество переменных.
Для предсказания новых рабочих пара-

метров абсорбционно-отпарной колонны 
предусматривается создание нового наблю-
дения. На основе обученной модели произ-
водится предсказание выходных данных, 
которые после выводятся. Для удобства 
использования модели производится рас-
чет этилена в насыщенном абсорбенте в ки-
лограммах в час. Результаты предсказания 
для новой обстановки представлены в виде 
таблицы, где предсказанные значения – зна-
чения, полученные в ходе работы обучен-
ной модели, актуальные значения  – экспе-
риментальные значения, полученные в ре-
зультате моделирования установки в среде 
Aspen Hysys V12.

Заключение 
В результате технологического модели-

рования построена цифровая модель уста-
новки газофракционирования в пакете As-
pen Hysys V12. В ходе анализа результатов 
работы модели проведено исследование, 
включающее регулирование расхода абсор-
бента на абсорбционно-отпарную колонну 
с учетом изменения компонентного состава 
сырья. Более точное определение уставки 
расхода абсорбента позволило улавливать 
целевой компонент смеси в абсорбтиве, 
а также влиять на температурные профили 
оборудования. 

Результаты цифровой модели установки 
были использованы для разработки моде-
ли машинного обучения блока абсорбции, 
которая способна предсказывать массо-
вую долю этилена в составе насыщенного 
абсорбента, а также расход насыщенного 
абсорбента с точностью 99,4 %. Получен-
ные результаты могут быть использованы 

для повышения эффективности процесса 
абсорбции на газофракционирующих уста-
новках предприятий.
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