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В наш час для управління технологічними об'єктами 
можуть бути використані нейронні мережі, нечітка 
логіка чи генетичні алгоритми. Було небагато спроб 
використати технології штучного інтелекту для по-
будови автоматичних систем керування. 
Однак тільки в останні роки, зі зростанням дослі-
джень у галузі нелінійного управління,  використання 
технологій штучного інтелекту в керуванні техноло-
гічними процесами набуло широкого поширення. 
Моделювання та дослідження роботи штучних ней-
ронних мереж можна проводити за допомогою про-
грамних симуляторів. Найбільш поширеними паке-
тами для моделювання властивостей нейромереж є 
Neural Works Pro Plus, Neuro Solution, Matlab (Neural 
Network Toolbox), Neuro Wisard, ANsim, Neural Ware 
та інші. Програми відрізняються складністю, кількі-
стю типів нейронів та алгоритмів навчання, що під-
тримуються в системі. 
У статті досліджується побудова лінійних нейрон-
них мереж із зворотним розповсюдженням помилки 
для основних каналів управління реактора синтезу 
оцтової кислоти.  
Для побудови та дослідження властивостей нейрон-
ної мережі використовувалися статистичні дані ре-
актора синтезу оцтової кислоти у стаціонарному 
режимі цеху оцтової кислоти Сєвєродонецького ЗАО 
«Азот». Для моделювання використовувалося середо-
вище програмного симулятора MATLAB 2021. Ця 
програма рекомендована для моделювання різних 
нейронних мереж із різною кількістю нейронів і різ-
ним типом функції активації. Для побудови нейрон-
ної мережі використовувалася ітераційна проце-
дура. 
Архітектура нейронної мережі: перший шар міс-
тить спочатку 9 нейронів, потім 23 нейрона, а 

згодом 46 нейронів з функцією активації tansig. Дру-
гий шар містить один нейрон з функцією активації 
purelin. Діапазон зміни входу [8900-9800].  
Навчання нейронної мережі виконувалося протягом 
50 циклів. Потім виконувалося моделювання мережі. 
Наприкінці моделювання  розраховували відносну по-
хибку для виходу мережі.  
У тому випадку, якщо залежності мають лінійний 
характер для апроксимації даних можна використо-
вувати лінійні нейронні мережі з зворотнім поши-
ренням помилки. Всі створені та промодельовані ней-
ронні мережі для всіх основних каналів керування по-
казали задовільну якість апроксимації даних. Якість 
апроксимації даних складала во всіх випадках менше 
1%. Це дозволить використовувати нейромережі для 
управління технологічними процесами синтезу оцто-
вої кислоти та перспективність подальших дослі-
джень цього напряму. 
Ключові слова:  нейронні мережі, зворотне поши-
рення помилки, реактор  

 
 
Вступ. Для керування складними систе-

мами необхідно побудувати модель, яка адеква-
тно відображає властивості об'єкта керування. У 
багатьох випадках параметри такої моделі ви-
значаються безпосередньо в процесі експлуата-
ції об'єкта, тобто здійснюється ідентифікація за 
випадковими вхідними та вихідними сигналами. 
В наш час досить активно розвивається спосіб 
побудови автоматизованих систем керування на 
основі використання технологій штучного інте-
лекту (нейронні мережі, нечітка логіка, генети-
чні алгоритми) [1-6]. Завдяки хорошим 
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можливостям моделювання нейронні мережі 
широко використовуються в ряді програм хіміч-
ної технології, таких як аналіз даних датчиків, 
виявлення несправностей та ідентифікація нелі-
нійних процесів. Однак тільки в останні роки, зі 
зростанням досліджень у галузі нелінійного уп-
равління, його використання в керуванні техно-
логічними процесами набуло широкого поши-
рення. Відомо небагато спроб використання в хі-
мічній промисловості технологій штучного інте-
лекту [7-12]. 

Моделювання та дослідження роботи штуч-
них нейронних мереж можна проводити за допо-
могою програмних симуляторів. Найбільш по-
ширеними пакетами для моделювання властиво-
стей нейромереж є Neural Works Pro Plus, Neuro 
Solution, Matlab (Neural Network Toolbox), Neuro 
Wisard, ANsim, Neural Ware та інші. Програми 
відрізняються складністю, кількістю типів ней-
ронів та алгоритмів навчання, що підтриму-
ються в системі. 

У цій роботі для побудови та дослідження 
властивостей нейронної мережі використовува-
лися статистичні дані реактора синтезу оцтової 
кислоти у стаціонарному режимі цеху оцтової 
кислоти Сєвєродонецького ЗАО «Азот». Для мо-
делювання використовувалося середовище про-
грамного симулятора MATLAB 2021. Ця про-
грама рекомендована для моделювання різних 
нейронних мереж із різною кількістю нейронів і 
різним типом функції активації. 

Структурно-логічна схема реактора синтезу 
оцтової кислоти була досліджена в роботі [13] і 
показана на рисунку 1. 
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Рис. 1. Структурна схема реактору 

Вихідними координатами реактору синтезу 
як об’єкту керування є: 

- тиск в реакторі  Р; 
- рівень в реакторі  L; 
- температура реакції синтезу  T; 
- концентрація оцтової кислоти в реак-

ційній рідині  Q. 
Вхідними координатами реактору синтезу 

як об’єкту керування є: 
- витрата метанолу   Fм; 
- витрата оксиду вуглецю  FСО; 

До збурюючих координат слід віднести: 
- температуру метанолу  Тм; 
- температуру оксиду вуглецю  ТСО; 
- тиск метанолу Рм; 
- тиск оксиду вуглецю РСО; 
- витрату віддувальних газів Fвг.; 
- температуру віддувальних газів Твг.; 
- витрату реакційної рідини на виході з 

сепаратора Fс; 
- витрату реакційної рідини на виході з 

реактора FР; 
- витрату витрата потоку легкої фази 

конденсату після декантатора колони відгонки 
легких фракцій Fлф; 

- витрату витрата потоку тяжкої фази 
конденсату після декантатора колони відгонки 
легких фракцій Fтф; 

- температуру кубової рідини ТС на 
вході в реактор з сепаратора; 

- температура потоку легкої фази 
конденсату після декантатора колони відгонки 
легких фракцій Тлф; 

- температура потоку тяжкої фази 
конденсату після декантатора колони відгонки 
легких фракцій Ттф; 

Метою даної роботи було побудова і до-
слідження властивостей лінійної нейронної ме-
режі зі зворотним поширенням помилки з різ-
ною кількістю нейронів першого шару за основ-
ними каналами керування реактором синтезу 
оцтової кислоти. Побудовану мережу можливо 
було б використовувати для керування реакто-
ром.  

Виклад основного матеріалу. В роботі до-
сліджувалася двошарова лінійна нейронна ме-
режа з прямою передачею сигналу за допомогою 
MATLAB 2021. Для цього використовувалися 
статистичні дані реактора синтезу оцтової кис-
лоти. Для побудови нейронної мережі викорис-
товувалася ітераційна процедура. 

Були досліджені основні канали керування 
реактором синтезу оцтової кислоти: 

1. Витрата метанолу Fм- концентрація оц-
тової кислоти в реакційній рідині  Q; 

2. Витрата метанолу Fм - температуру реа-
кції синтезу  T; 

3. Витрата метанолу Fм - рівень в реакторі 
реакційної суміши L; 

4. Витрата метанолу Fм - тиск в реакторі  Р; 
5. Витрата оксиду вуглецю FCO - концент-

рація оцтової кислоти в реакційній рі-
дині  Q; 

6. Витрата оксиду вуглецю  FCO - темпера-
туру реакції синтезу  T; 

7. Витрата оксиду вуглецю FCO - рівень в 
реакторі реакційної суміши L; 



ВІСНИК СХІДНОУКРАЇНСЬКОГО НАЦІОНАЛЬНОГО УНІВЕРСИТЕТУ імені Володимира Даля № 3 (279) 2023 33 

 

 

8. Витрата оксиду вуглецю FCO - тиск в 
реакторі  Р. 

 
Для відображення послідовності входів ви-

користовувалася множина P, а відображення по-
слідовності цілей використовувалася множина Т. 

Лінійні мережі здатні вирішувати лінійно 
відокремлені задачі класифікації та завдання ап-
роксимації. Вони використовують правило нав-
чання, засноване на методі найменших квадра-
тів. Налаштування параметрів виконується та-
ким чином, щоб забезпечити мінімум помилки. 
Поверхня помилки як функція входів має єдиний 
мінімум, і визначення цього мінімуму не викли-
кає труднощів. Налаштування лінійної мережі 
може бути виконано за допомогою як процедури 
адаптації, так і процедури навчання. Для вирі-
шення задачі апроксимації  в роботі використо-
вується правило навчання WH (Widrow-Hoff). 

Архітектура нейронної мережі: перший шар 
містить спочатку 9 нейронів, потім 23 нейрона, а 
згодом 46 нейронів з функцією активації tansig. 
Другий шар містить один нейрон з функцією ак-
тивації purelin. Діапазон зміни входу [8900-
9800]. Архітектура нейронної мережі представ-
лена з 9 нейронами в першому шарі показана на 
рисунку 2, з 23 нейронами в першому шарі – на 
рисунку 3, а з 46 нейронами в першому шарі – на 
рисунку 4. 

 

 

Рис. 2. Архітектура досліджуваної нейронної  
мережі з 9 нейронами в першому шарі 

 

Рис. 3. Архітектура досліджуваної нейронної мережі 
з 23 нейронами в першому шарі 

Програмний код для побудови нейронної 
мережі: 

 
net=newff([8900 9800], [46 1], {‘tansig’, ‘purelin’}) 
gensim(net) 
 

Виконаємо моделювання мережі та розраху-
ємо відносну похибку для виходу мережі. 

Навчимо мережу протягом 50 циклів. Програм-
ний код в цьому випадку: 

 
net.trainParam.epochs=50; 
net=train(net, P, T); 
 

 

Рис. 4. Архітектура досліджуваної нейронної мережі 
з 46 нейронами в першому шарі 

Виконаємо моделювання сформованої дво-
шарової мережі, використовуючи перевірочну 
послідовність входу. 

 
Y=sim(net, P1); 
plot(P1,T, P, Y, ‘o’) 

 

Результати моделювання нейронної мережі 
по кожному каналу керування реактором син-
тезу оцтової кислоти представлені в таблиці. 
Для кожного каналу була вирахувана відносна 
похибка моделювання. 

Якщо порівнювати відносні похибки мереж 
з прямою передачею сигналу каналу витрата ме-
танолу, що подається в реактор синтезу оцтової 
кислоти і концентрація оцтової кислоти на ви-
ході реактора, можна бачити, що найменшу від-
носну похибку забезпечує мережу з 23 нейро-
нами в першому шарі мережі. Вона становить 
0,34% середнього значення концентрації оцтової 
кислоти на виході реактора. Потім йде мережа з 
9 нейронами першого шару. Відносна похибка 
мережі становить 0,56%. Найбільшу похибку ап-
роксимації забезпечує мережа з 46 нейронами 
першого шару. Вона забезпечує відносну похи-
бку 0,7%. Відносна похибка мережі для каналу 
витрати метанолу, що подається в реактор син-
тезу оцтової кислоти і температура реакційної 
суміші в реакторі не змінюється зі збільшенням 
кількості нейронів першого шару з 23 до 46. У 
цьому випадку відносна похибка становить 
0,16%. Незначно змінюється відносна похибка 
апроксимації каналу витрата метанолу, що пода-
ється в реактор синтезу оцтової кислоти і рівень 
реакційної суміші в реакторі. При збільшенні 
числа нейронів у першому шарі з 23 до 46 відно-
сна похибка трохи змінюється з 0,59% до 0,58% 
відповідно. Для каналу витрата метанолу, що по-
дається в реактор синтезу оцтової кислоти і тиск 
у реакторі зі збільшенням кількості нейронів у 
першому шарі з 23 до 46 відносна похибка змен-
шується з 1.9 10-8% до 3.7 10-7%. 
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Таблиця   

Відносна похибка моделювання нейронної мережі по кожному каналу керування  
реактором синтезу оцтової кислоти 

Канал 

Кількість  
нейронів  
першого 

шара 

Відносна  
похибка 

Кількість 
нейронів  
першого 

шара 

Відносна  
похибка 

Кількість 
нейронів 
першого 

шара 

Відносна  
похибка 

Fм-Q 9 0.0056 23 0.0034 46 0.0070 
Fм-T   23 0.0016 46 0.0016 
Fм-L   23 0.0059 46 0.0058 
Fм-P   23 1.9·10-10 46 3.7·10-09 

FCO-Q 9 0.0051 23 0.0033 46 0.0070 
FCO-T   23 0.0019 46 0.0021 
FCO-L   23 0.0054 46 0.0078 
FCO-P   23 2.2·10-10 46 4.4·10-08 

 
Якщо порівнювати відносні похибки мереж 

з прямою передачею сигналу каналу витрата ок-
сиду вуглецю, що подається в реактор синтезу 
оцтової кислоти і концентрація оцтової кислоти 
на виході реактора, можна бачити, що найменшу 
відносну похибку забезпечує мережу з 23 нейро-
нами в першому шарі мережі. Вона становить 
0,33% середнього значення концентрації оцтової 
кислоти на виході реактора. Потім йде мережа з 
9 нейронами першого шару. Відносна похибка 
мережі становить 0,51%. Найбільшу похибку ап-
роксимації забезпечує мережа з 46 нейронами 
першого шару. Вона забезпечує відносну похи-
бку 0,7%. Відносна похибка мережі для каналу 
витрата оксиду вуглецю, що подається в реактор 
синтезу оцтової кислоти і температура реакцій-
ної суміші в реакторі змінюється незначно зі збі-
льшенням кількості нейронів першого шару з 23 
до 46. У цьому випадку відносна похибка стано-
вить 0,19% і 0,21%. Також змінюється відносна 
похибка апроксимації каналу витрата оксиду ву-
глецю, що подається в реактор синтезу оцтової 
кислоти і рівень реакційної суміші в реакторі. 
При збільшенні числа нейронів у першому шарі 
з 23 до 46 відносна похибка змінюється з 0,54 до 
0,78% відповідно. Для каналу витрата метанолу, 
що подається в реактор синтезу оцтової кислоти 
і тиск у реакторі зі збільшенням кількості нейро-
нів у першому шарі з 23 до 46 відносна похибка 
зменшується з 1.9·10-8% до 3.7·10-7%. 

 
Висновки: Для створення керуючої сис-

теми з використанням нейронних мереж при ста-
ціонарному режимі роботи реактора синтезу оц-
тової кислоти необхідно визначити структуру 
нейромережі, провести навчання на підставі те-
хнологічних показників і провести апробацію 
роботи мережі з використанням обладнання 
цеху оцтової кислоти.  У тому випадку, якщо 

залежності мають лінійний характер для апрок-
симації даних можна використовувати лінійні 
нейронні мережі з зворотнім поширенням поми-
лки. Моделювання нейромережі з використан-
ням MATLAB 2021 показало успішність про-
цесу побудови та навчання нейронної мережі та 
його задовільну якість, яка дозволить використо-
вувати нейромережі для управління технологіч-
ними процесами синтезу оцтової кислоти та пе-
рспективність подальших досліджень цього на-
пряму. 
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Porkuyan O.V., Samojlova Zh.G. Linear Neural 

Network Modeling with Error Backpropagation for 
Basic Control Channels of Acetic Acid Synthesis 
Reactor    

Nowadays, to control technological objects, one 
can use neural networks, fuzzy logic and genetic algo-
rithms. There have been few attempts to use artificial in-
telligence technologies to build automatic control sys-
tems. 

However, only in recent years, with the growth of 
research in the field of nonlinear control, the use of arti-
ficial intelligence technologies in the management of 
technological processes has become widespread. 

Simulation and research of the work of artificial 
neural networks can be carried out with the help of soft-
ware simulators. The most common packages for model-
ing the properties of neural networks are Neural Works 
Pro Plus, Neuro Solution, Matlab (Neural Network 
Toolbox), Neuro Wisard, ANsim, Neural Ware and oth-
ers. Programs differ in complexity, number of types of 
neurons and learning algorithms supported in the system. 

The article investigates the construction of linear 
neural networks with backpropagation of the error for 
the main control channels of the acetic acid synthesis re-
actor. 

To construct and study the properties of the neural 
network, statistical data of the acetic acid synthesis reac-
tor in the stationary mode of the Severodonetsk acetic 
acid workshop of CJSC "Azot" were used. 

The MATLAB 2021 software simulator environment 
was used for simulation. This program is recommended 
for modeling different neural networks with different 
number of neurons and different type of activation func-
tion. An iterative procedure was used to build the neural 
network. 

Neural network architecture: the first layer con-
tains first 9 neurons, then 23 neurons, and later 46 neu-
rons with tansig activation function. The second layer 
contains one neuron with purelin activation function. In-
put change range [8900-9800]. 

Neural network training was performed for 50 cy-
cles. Then network modeling was performed. At the end 
of the simulation, the relative error for the network out-
put was calculated. 

In the event that the dependencies are linear in na-
ture, linear neural networks with backpropagation of the 
error can be used to approximate the data. All created 
and modeled neural networks for all main control chan-
nels showed satisfactory data approximation quality. The 
quality of data approximation was less than 1% in all 
cases. This will allow the use of neural networks to con-
trol technological processes of acetic acid synthesis and 
the prospects for further research in this area. 

Keywords: neural networks, error back propaga-
tion, reactor 
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