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Введение 

Эффективность производства может быть повышена за счет оптимизации 

технологических режимов, без изменения основных этапов функционирования 

процесса с минимизацией потребления энергии, осуществлением мониторинга и 

контроля технологических параметров [1]. В большинстве случаев управление 

технологическими процессами и контроль качества производимых продуктов 

осуществляются на основе результатов заводских лабораторий. Данный способ 

является дорогостоящим и занимает длительный период времени, что приводит к 

временным затратам и к нарушению мониторинга процесса управления. 

В настоящее время широкое распространение для повышения экономиче-

ской эффективности предприятия получили модели, прогнозирующие показатели 

                                           
∗
 Работа выполнена при финансовой поддержке Российского фонда фундаментальных исследо-

ваний (проект 17-07-00235 А). 
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качества выходных продуктов в режиме реального времени [1 – 3]. Они описы-

вают технологический процесс посредством связи измеряемых технологических 

параметров (температура, давление, расход) с результатами лабораторных анали-

зов выходной переменной и могут быть интегрированы в систему усовершенст-

вованного управления технологическим процессом (СУУ ТП) в виде специализи-

рованного программного обеспечения. 

Оптимальное управляющее воздействие формируется на основании задан-

ных критериев в СУУ ТП с помощью прогнозирующей модели [4].Такой тип 

управления и прогнозирования снижает затраты на техническое обслуживание и 

время отбора проб [5]. 

Для построения прогнозирующих моделей используются различные методы 

математической статистики, среди которых такие, как проекции на латентные 

структуры . Наиболее известным способом построения моделей, прогнозирую-

щих показатели качества выходных продуктов, является подход на основе искус-

ственных нейронных сетей [6]. Такой подход позволяет учитывать нелинейность 

исследуемого процесса. Модель строится на основе результатов измерений зна-

чений входных и выходных переменных. 

В данной статье предлагается использовать контур обратной связи по 

ошибке прогноза выходной переменной в прогнозирующей модели совмещенно-

го массообменного технологического процесса. Показано, что, несмотря на от-

сутствие обратных связей в реальном управляемом объекте, предлагаемый под-

ход существенно повышает точность прогнозирования совмещенного массооб-

менного технологического процесса. 
 

Описание технологического процесса 

Особенность совмещенного массообменного технологического процесса 

заключается в совместном протекании обратимой химической реакции с частич-

ным или практически полным разделением образующейся смеси посредством ее 

ректификации. Метил-трет-бутиловый эфир (МТБЭ) получил широкое примене-

ние в производстве высокооктановых бензинов, при этом является нетоксичным 

компонентом. Для его получения используются метанол и изобутилен, находя-

щийся в бутан-бутиленовой фракции (ББФ). 

Схема технологической установки синтеза МТБЭ представлена на рис. 1. 

Сырьевые потоки ББФ и метанола подаются на установку синтеза МТБЭ. Час-

тичная реакция синтеза МТБЭ происходит в прямоточном реакторе форконтакта 

(РФ) и в реакционно-ректификационном аппарате, представляющим собой две 

ректификационные колонны (К-1 и К-2) и расположенный между ними реактор 

синтеза (РС). Реакционная смесь из реактора РС выводится двумя потоками: 

сверху реактора отбирается газовая фаза; снизу реактора отбирается жидкая фаза, 
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каждая из которых идет на дальнейшее разделение. Критерием качества синтеза 

МТБЭ является содержание метил-втор-бутилового эфира (МВБЭ). Для построе-

ния модели, предсказывающей содержание МВБЭ в выходном продукте, в каче-

стве регрессоров использовали измеряемые технологические параметры: u
(1)

 – 

расход ББФ в РФ (F1); u
(2)

 – расход орошения К-1 (F2); u
(3)

 – расход реакционной 

массы, поступающей в К-2 (F3); u
(4)

 – давление в среднем слое катализатора РС 

(P); u
(5)

 – температура в среднем слое катализатора РС (T1); u
(6)

 – температура в 

среднем слое катализатора РС (T2); u
(7)

 – температура в нижнем слое катализатора 

РС (T3); u
(8)

 – температура верха К-2 (T4). 

 
Рис. 1. Технологическая схема синтеза МБЭ. 

Для нашей задачи коэффициенты параметров модели определяли с помо-

щью однородной модели нейронной сети с последовательными связями и сигмо-

видными функциями активации: 

,
1

1
),,(

)( bwue
ubw

+−+
=ϕ          (1) 

где w, b = const  – параметры функции активации с конечным числом нейронов в 

каждом слое, формирующей для входного вектора u соответствующий ему вектор 

выхода y. 

Исходя из принципа постепенного усложнения модели была построена 

двухслойная сеть с функциями активации (1), числом входов u
(1-8)

 с глубиной мо-

дели по каждому входу h=30. Число выходного нейрона (выхода) равно количе-

ству анализируемых компонента МВБЭ в МТБЭ с длиной n = 1091. Структура 

сформированной нейросетевой модели представлена на рис. 2. 

 
Рис. 2. Структура нейросетевой модели прогнозирования. 
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Критериями качества обучения сети были приняты коэффициент детерми-

нации (R
2
) и среднеквадратическая ошибка (СКО). Названные критерии рассчи-

тывали по формулам:  

коэффициент детерминации 

( ) ( ) ;/ˆ1
22∑ ∑ −−−= i i iii yyyyR        (2) 

 среднеквадратическая ошибка 

( )( ) ,/ˆ
2/12∑ −= M

i ii MyyСКО   (3) 

где iy  – наблюдаемое значение выходной переменной; ˆ
iy  – ее значение, получен-

ное по модели объекта; y  – среднее значение наблюдаемой выходной перемен-

ной; M – число наблюдений. Чем ближе к единице значение R
2
 и чем ближе к ну-

лю значение СКО, тем в большей мере построенная модель соответствует иссле-

дуемому объекту.  

 

Идентификация прогнозирующего фильтра в контуре обратной связи 

Для повышения точности прогнозов (уменьшения СКО погрешностей еi, 

определяемых как разность еi = yi – ˆ
iy , i = 1, 2, …, M) в модель был включен кон-

тур обратной связи (рис. 3).  

 
 

На первый взгляд такой подход представляется необоснованным, поскольку 

зависимость между входными и выходными переменными технологического объ-

екта носит причинно-следственный характер и моделируемая установка не со-

держит обратных связей. Однако включение контура обратной связи в модель за-

частую позволяет повысить точность прогнозирования (уменьшить среднеквадра-

тическую ошибку прогноза). Исключение составляет лишь случай отсутствия се-

 

Рис. 3. Прогнозирующая модель с обратной связью: 

В – оператор реального объекта; B̂ – оператор нейросетевой модели;  
*

ty – скорректированный выход модели; 1−q – оператор сдвига на один шаг назад; 

F(q
–1

) – передаточная функция фильтра; tê – прогноз ошибки et. 



 

риальной корреляции в последовательнос

помощи нейросетевой модели. Иными словами, обратная связь не оказывает 

влияния на точность прогноза, если без нее модель генерирует ошибки 

,  последовательность которых является белым шумом. В противном слу

но идентифицировать фильтр 

является прогнозом будущей ошибки 

желательно предварительно преобразовать 

к гауссовской, поскольку большинство статистических процедур обеспечивают 

оптимальные результаты именно для нормально распределенных величин.

Рис. 4. Гистограмма остатков обучающей выборки 

Гистограмма ошибок нейросе

распределение случайной величины

стью гамма-распределения, параметры которого были оценены в среде 

39,54(0,0397

1
)(

39,54
vfv

Γ
≈

где Г – гамма-функция Эйлера. Интегральную функцию распределения величины 

v обозначим Fv (v). Если теперь обозначить интегральную функцию распределения 

стандартизованной нормальной величины как 

обратную, то величину zt = 

распределенной по нормальному закону

персией. 

Для временного ряда 

сии первого порядка: 

zt – 0,7746zt–1 = εt , 

где εt – гауссовский белый шум с нулевым средним и дисперсией 

Таким образом, прогноз 

tt zz 7746,0ˆ 1 =+ . 
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риальной корреляции в последовательности ошибок прогноза, получаемого при 

помощи нейросетевой модели. Иными словами, обратная связь не оказывает 

влияния на точность прогноза, если без нее модель генерирует ошибки 

,  последовательность которых является белым шумом. В противном слу

но идентифицировать фильтр F(q
–1

), выход которого в каждый момент времени 

является прогнозом будущей ошибки 1
ˆ +te  и  М( 11 ˆ ++ − tt ee )

2
 < M

желательно предварительно преобразовать прогнозируемую случайную величину 

к гауссовской, поскольку большинство статистических процедур обеспечивают 

оптимальные результаты именно для нормально распределенных величин.

Гистограмма остатков обучающей выборки et

Гистограмма ошибок нейросетевой модели (рис. 4) наводит на мысль, что 

случайной величины
 
 v = e + 1,5 можно аппроксимировать плотн

распределения, параметры которого были оценены в среде 

0,0397)/exp(
)39,54

38,54 vv − , 

функция Эйлера. Интегральную функцию распределения величины 

). Если теперь обозначить интегральную функцию распределения 

стандартизованной нормальной величины как FN(·), а через F

= g(et) = 1−
NF (Fv(et + 1,5)) можно приближенно считать 

распределенной по нормальному закону, с нулевым средним и единичной ди

Для временного ряда zt в среде Matlab была построена модель авторегре

гауссовский белый шум с нулевым средним и дисперсией 

прогноз 1ˆ +tz  можно представить в виде [7

ти ошибок прогноза, получаемого при 

помощи нейросетевой модели. Иными словами, обратная связь не оказывает 

влияния на точность прогноза, если без нее модель генерирует ошибки e1 ,  e2 ,  … 

,  последовательность которых является белым шумом. В противном случае мож-

), выход которого в каждый момент времени t 
2

1M +te  [7]. При этом 

прогнозируемую случайную величину 

к гауссовской, поскольку большинство статистических процедур обеспечивают 

оптимальные результаты именно для нормально распределенных величин. 

 
t . 

тевой модели (рис. 4) наводит на мысль, что 

1,5 можно аппроксимировать плотно-

распределения, параметры которого были оценены в среде Matlab: 

функция Эйлера. Интегральную функцию распределения величины 

). Если теперь обозначить интегральную функцию распределения 
1−

NF  – функцию, ей 

+ 1,5)) можно приближенно считать 

с нулевым средним и единичной дис-

была построена модель авторегрес-

гауссовский белый шум с нулевым средним и дисперсией 
2
εσ  = 0,4. 

]: 

 (4) 



 

Условное распределение величины 

нормальным распределением с математическим ожиданием 

[7]. Поэтому, принимая за прогноз невязки 

ние этой величины, найдем:

∫
∞

∞−

−
+ = zget

1
1 (

2

1
ˆ

εσπ

Эффективность модели прогнозирующего фильтра, найденной в результате 

анализа данных обучающей выборки, оценивалась на данных 

Результаты прогнозов иллюстрируются на рис. 5.

Рис. 5. Прогнозирование ошибок модели без обратной связи:

сплошной линией изображены ошибки 

Каждому моменту времени 

без обратной связи et и ее прогноз 

Результаты расчета критериев идентификации модели с отсутствием обра

ной связи и ее включением в модель на обучающей и проверо

ведены в табл. 1. 

 

 

Оценка СКО модели с

данных, оказалась на (0,1211 

модели без обратной связи. 

Наименование 
R

2
обучение

Без обратной связи  0,4732

С обратной связью  0,8359
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Условное распределение величины zt+1 при известных zt

нормальным распределением с математическим ожиданием ˆtz

]. Поэтому, принимая за прогноз невязки et+1 условное математическое ожид

найдем: 







 −
− dz

zz
z t

2

2

2

)ˆ(
exp)

εσ
,  где g

–1
(z) = (1Fv

−

Эффективность модели прогнозирующего фильтра, найденной в результате 

анализа данных обучающей выборки, оценивалась на данных 

Результаты прогнозов иллюстрируются на рис. 5.  

Прогнозирование ошибок модели без обратной связи:

сплошной линией изображены ошибки et, пунктирной – их прогнозные значения

Каждому моменту времени t (ось абсцисс) соответствует ошибка модели 

и ее прогноз tê , полученный в момент (t –1).

Результаты расчета критериев идентификации модели с отсутствием обра

ной связи и ее включением в модель на обучающей и проверочной выборках пр

модели с обратной связью, вычисленная по тестовой выборке 

данных, оказалась на (0,1211 – 0,0927)/0,1211 = 0,2345 ≈ 23 % меньше

 

Сравнительный анализ критериев

обучение R
2
проверка СКОобучение

0,4732 0,5783 0,2875 

8359 0,7535 0,1605 

t , zt-1 ,  zt-2 является 

1+t и дисперсией 
2
εσ  

условное математическое ожида-

))(( zFN
+ 1,5. 

Эффективность модели прогнозирующего фильтра, найденной в результате 

анализа данных обучающей выборки, оценивалась на данных тестовой выборки. 

 
Прогнозирование ошибок модели без обратной связи: 

их прогнозные значения t̂e . 

(ось абсцисс) соответствует ошибка модели 

1). 

Результаты расчета критериев идентификации модели с отсутствием обрат-

чной выборках при-

Таблица 1 

обратной связью, вычисленная по тестовой выборке 

% меньше, чем СКО 

Сравнительный анализ критериев 

обучение СКОпроверка 

 0,1211 

 0,0927 
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Заключение 

Внедрение контура обратной связи в модель технологического процесса по-

зволило уменьшить среднеквадратическую ошибку прогноза, несмотря на то, что 

реальная моделируемая установка не содержит обратных связей. Сравнение пред-

сказанных значений с фактическими (рис. 5) показывает, что построенная модель 

прогнозирующего фильтра (4) дает неплохие прогнозы на “спокойных” (с не-

большим и приблизительно постоянным разбросом) временных интервалах. Что 

же касается интервалов с “аномальными” значениями (Outliers), прогнозирующий 

фильтр, хоть и успешно предсказывает направление выбросов, допускает боль-

шую ошибку в предсказании их величины. По-видимому, свойства процесса et 

лучше описывались бы моделью с дополнительной составляющей в виде какого-

либо (например, пуассоновского) потока событий (выбросов), но для оценки ин-

тенсивности потока выборка данных должна содержать хотя бы несколько десят-

ков выбросов. Иными словами, судя по рис. 5, для рассматриваемого технологи-

ческого объекта объем доступной для анализа выборки данных должен достигать 

не менее двух тысяч измерений. 
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