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В данной работе исследовалась целесообразность моделирования показателей качества процесса 
карбонизации аммонизированного рассола на основе использования искусственных нейронных се-
тей. По экспериментальным данным найдены коэффициенты связей между нейронами сети, кото-
рые реализуют зависимость между входными данными для сети (параметры сырьевых потоков: 
температура, расход, давление и т. д.) и выходными данными (показатели качества процесса карбо-
низации). Математическая модель; искусственные нейронные сети; процесс карбонизации; струк-
тура нейросетевой модели; показатели качества; линейная регрессия  

 
 

ВВЕДЕНИЕ  
 
В настоящее время в содовой промышлен-

ности для определения показателей качества 
продуктов процесса карбонизации аммонизи-
рованного рассола используется лабораторный 
анализ [1]. Качество результатов лабораторного 
анализа зависит как от состояния лабораторно-
го оборудования, так  и от человеческого фак-
тора (квалификации, опыта, добросовестности 
лаборанта, качества отбора проб). 

 Стоимость и технические возможности ла-
бораторного контроля на современных пред-
приятиях позволяют делать не более 1–2 анали-
зов в смену. Точность поддержания показате-
лей качества процесса карбонизации при таком 
«дискретном» контроле составляет величину 
порядка 6%. 

Возникает потребность в повышении опе-
ративности управления по показателям качест-
ва процесса карбонизации аммонизированного 
рассола.  

В связи с этим предлагается использовать 
альтернативный подход, основанный на прин-
ципах моделирования показателей качества по 
данным о сырьевых потоках. На основе при-
борно-измеряемых параметров технологиче-
ского процесса, таких как температура, расход, 
давление и т. д.  моделируется расчет показате-
лей качества процесса карбонизации: степени 
утилизации натрия, степени утилизации угле-
кислого газа, качество кристаллов бикарбоната 
натрия.  

В работе [2] для разработки математиче-
ской модели процесса предлагалось получить 
функциональную зависимость основного ком-
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плексного показателя качества процесса – сте-
пени утилизации натрия, от управляющих па-
раметров – входных потоков карбонизационной 
колонны по результатам пассивного экспери-
мента. Рассматривались статистические методы 
обработки результатов наблюдений, в частно-
сти, были определены коэффициенты полинома 
вида: 

.x b x bx b x b  bу 443322110 ⋅+⋅+⋅+⋅+=  

Для вычисления коэффициентов уравнения 
линейной регрессии (b0, b1, b2, b3, b4) использо-
вался метод наименьших квадратов, обеспечи-
вающий минимум суммы квадратов отклоне-
ний опытных данных от значений, вычислен-
ных по уравнению регрессии. Данная функцио-
нальная зависимость может использоваться на 
любом типе микропроцессорных контроллеров.  

Однако линейная регрессия является урав-
нением первой степени, тогда как карбониза-
ционная колонна обладает нелинейными харак-
теристиками. Это связано с тем, что в процессе 
«пробега» колонны, ее внутренние поверхности 
постепенно покрываются коркой NaHCO3, об-
разующегося из карбонизованного раствора. 
Скорость процесса осаждения зависит от боль-
шого числа факторов. Практически, изменение 
условий теплообмена в течение «пробега» ко-
лонны носит стохастический характер. 

Исследовалась целесообразность модели-
рования показателей качества процесса карбо-
низации на основе использования искусствен-
ных нейронных сетей.  

Моделирование проводили в среде MATLAB 
с использованием пакета Neural Networks Toolbox 
[3], который содержит средства для проектиро-
вания, моделирования, обучения искусствен-
ных нейронных сетей (ИНС). 
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Для определения основного показателя ка-

чества процесса карбонизации (степени утили-
зации натрия) выбраны и обоснованы прибор-
но-измеряемые параметры (входные данные 
для ИНС): x1 – температура  суспензии, выхо-
дящей из карбонизационной колонны; x2 – тем-
пература газожидкостной среды в верхней час-
ти карбонизационной колонны; x3 – весовое ко-
личество 100% углекислого газа, подаваемое в 
колонну по первому входу; x4 – весовое количе-
ство 100% углекислого газа, подаваемое в ко-
лонну по второму входу.  

Этап 1. Подготовка данных. Данные были 
предварительно подготовлены с учетом того, 
что выход сигмоидальной функции лежит в 
диапазоне от 0 до 1. Для нормирования вход-
ных данных к интервалу [0; 1] применялось ли-
нейное преобразование, обеспечивающее  со-
хранение  соотношение между величинами: 

minmax

min

хх

хх
S i

i −
−= , 

где  хi – текущее значение; хmin  – минимальное 
значение параметра; хmax  – максимальное зна-
чение параметра. 

Нормированные исходные данные сведены 
в табл. 1. 

Таблица  1  
Нормированные данные, подготовленные для 

обучения ИНС 

Входные параметры для ИНС 

Выход-
ной па-
раметр 
для ИНС 

№ 
опы-
та 

x1 x2 x3 x4 y1 
1 0,264 0,808 0,688 0,753 0,717 
2 0,745 0,214 0,160 0,380 0,370 
3 0,637 0,699 0,743 0,374 0,643 
4 0,474 0,235 0,221 0,381 0,381 
5 0,713 0,234 0,215 0,377 0,378 
6 0,725 0,231 0,213 0,389 0,375 
7* 0,710 0,231 0,210 0,387 0,377 
… … … … … … 
97 0,800 0,110 0,130 0,390 0,342 
98 0,530 0,591 0,270 0,540 0,522 

* – данные для проверки адекватности полученной 
нейросетевой модели 

 
Этап 2. Обоснование вариантов типа и ар-

хитектуры сети. Предлагается применить двух-
слойную ИНС с обратным распространением 
ошибки, в котором используется итеративный 
градиентный алгоритм обучения с целью ми-
нимизации среднеквадратичного отклонения 
текущего выхода и желаемого выхода сети. 

Для оценки необходимого числа синапти-
ческих весов Lω в многослойной сети с сигмои-

дальной передаточной функцией, используем 
формулу [4]: 

( ) mmn
m

N
mL

N

Nm +++⋅






 +⋅≤≤
+

⋅
ω 11

log1 2

, 

где n – размерность входного сигнала; m – раз-
мерность выходного сигнала; N – число эле-
ментов обучающей выборки. 

2775,12 ≤≤ ωL .           (1) 

Число нейронов в скрытом слое L рассчита-
ем по формуле [4]: 

.
mn

L
L

+
= ω                          (2) 

Зная минимальное и максимальное число 
синаптических весов сети (1) и используя (2) 
определяем, что количество нейронов в скры-
том слое L лежит в пределах [3;115]. 

Этап 3. Выбор сети на основе показателей 
эффективности обучения. При обучении ней-
ронной сети «с учителем» вычисляются откло-
нения значений степени утилизации натрия на 
выходном нейроне от реальных показателей и 
обратном прохождении этих отклонений до 
породивших его элементов с целью коррекции 
ошибки. На каждой эпохе на вход сети подаем 
все обучающие наблюдения, которые сравни-
ваются с целевыми значениями и вычисляются 
ошибки. Значение ошибки используется для 
корректировки весов сети. Действия повторя-
ются до тех пор, пока ошибка не перестанет 
уменьшаться (рис. 1). 

 

 
Рис. 1. Изменение ошибки сети в процессе  

ее обучения (100 эпох) 
 
Главным недостатком ИНС с обратным 

распространением ошибки является переобуче-
ние. В процессе обучения с целью уменьшения 
ошибки целевой функции сеть подстраивается 
под особенности обучающего множества и из-
лишне точно соответствует конкретному набо-
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ру обучающих примеров.  В итоге она теряет 
способность обобщать результаты. Причинами 
переобучения являются: 

● чрезмерно большое количество итераций 
(эпох) обучения; 

● чрезмерно сложная структура нейронной 
сети (большое количество нейронов в скрытом 
слое). 

Сети с большим числом нейронов модели-
руют более сложные, в том числе и нелинейные 
функции, и склонны к переобучению. Сеть с 
меньшим числом нейронов может оказаться 
недостаточно гибкой для того, чтобы смодели-
ровать зависимость показателей качества от 
входных параметров [5]. 

Проводились исследования для поиска оп-
тимальной структуры нейросетевой модели по-
казателей качества процесса карбонизации. 
Критерием оптимального выбора являлся ми-
нимум интегральной ошибки, которая вычисля-
ется по следующей формуле: 

min
1 k

1
.л.к. →−⋅=ε ∑

=i
iрi UU

k
, 

где k – количество тестовых эксперименталь-
ных данных, которые не участвуют в обучении 
сети; Uл.к.i – степень утилизации натрия по дан-
ным лабораторного анализа, %; Up.i – рассчи-
танная степень утилизации натрия, %. 

В процессе исследования обучались ИНС с 
различным числом  нейронов в скрытом слое и 
количеством эпох обучения, определялась ин-
тегральная ошибка. Результаты представлены 
на рис. 2. 

По результатам исследования выявлено: 
1) достаточным является количество эпох 

обучения от 40 до 200; 
2) оптимальное число нейронов в скрытом 

слое от 4 до 8; 
3) интегральная ошибка увеличивается с 

увеличением количества нейронов в скрытом 
слое (исключение составляет лишь ИНС с 15-ю 
нейронами в скрытом слое); 

4) интегральная ошибка с четным количе-
ством нейронов в скрытом слое меньше, чем с 
нечетным количеством нейронов; 

Определены два типа ИНС с учетом крите-
рий выбора оптимальной структуры (табл. 2). 

 
Таблица  2   

Сети с наименьшей интегральной ошибкой 

число эпох 
обучения, 

шт. 

число нейро-
нов в скрытом 
слое, шт. 

интегральная 
ошибка, ε 

40 6 0,37 
200 15 0,40 

 

В соответствии с общенаучным принципом, 
согласно которому при прочих равных следует 
предпочесть более простую модель, их двух 
сетей с приблизительно равными ошибками 
следует предпочесть ту, которая меньше [5]. 
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Рис. 2. График зависимости интегральной ошибки 
от числа эпох обучения и числа нейронов в скрытом 

слое 
 
Таким образом, предлагается применить в 

качестве нейросетевой модели показателей ка-
чества процесса карбонизации ИНС с обратным 
распространением ошибки с численностью 
нейронов скрытым слое – 6 и количеством эпох 
обучения – 40 (рис. 3).  

 

 
Рис. 3. Структура искусственной  нейронной сети 

 
Адекватность полученной нейросетевой 

модели процесса карбонизации проверялась по 
тестовым экспериментальным данным. Про-
верка показала, что относительная погрешность 
моделирования не превышает 0,7%. Результат 
работы сети приведен на рис. 4 и 5. 

Этап 4. Оценка влияния не учтенных фак-
торов и помех. Проводились исследования 
влияния наличия шумов во входных сигналах 
(x1, x2, x3, x4) на достоверность определения 
утилизации натрия. Проверка показала, что с 
увеличением доли шумов во входных сигналах 
интегральная ошибка для тестовых значений 
монотонно возрастает (рис. 6) 
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Рис. 4. Расчетные значения степени утилизации 

натрия с помощью ИНС  

 
Рис. 5. График проверки адекватности нейросетевой 

модели 
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Рис. 6. График зависимости интегральной ошибки 

от шумов во входных сигналах 
 
Этап 5. Реализация сети. Реализация ней-

росетевой модели показателей качества про-
цесса карбонизации возможна на современных 
микропроцессорных контроллерах. Например, 
на средствах автоматизации SIMATIC фирмы 
Siemens (программный пакет NeuroSystems). 
Пакет включает в свой состав инструменталь-
ные средства конфигурирования и обучения 
искусственных нейронных сетей, и его стои-
мость составляет 60 тыс. руб. 

Экономический эффект достигается за счет 
более точного поддержания показателей каче-
ства процесса карбонизации, т. е. за счет более 
эффективного использования основного сы-
рья – очищенного рассола NaCl. Эффектив-
ность использования сырья характеризуется 
полнотой утилизации натрия, которая может 
быть увеличена на 2–5%.  

Аналогично задача решается и для других 
показателей качества исследуемого процесса: 
степени утилизации углекислого газа, качества 
кристаллов гидрокарбоната натрия. 

ВЫВОДЫ  

1) Применение нейросетевой модели пока-
зателей качества процесса карбонизации позво-
лит по приборно-измеряемым и управляющим 
параметрам определять и/или краткосрочно 
прогнозировать степень утилизации натрия без 
существенных затрат.  

2) Анализ показывает, что при этом станет 
возможным поддержание данных показателей 
качества с отклонением 1–2% от требуемых 
значений. 

3) Возможна интеграция предложенной мо-
дели в систему управления процессом карбони-
зации по показателям качества, что приведет к 
повышению точности поддержания показате-
лей качества.  
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