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Весь массив исходных данных был нормализирован по каждому признаку на входе и по
каждой целевой переменной на выходе. В результате нормализации все данные в обучающей
и тестовой выборках стали безразмерными.

В статье [Smith, 2017] описан эффективный метод обучения нейронной сети с применени-
ем переменного коэффициента обучения. Этот метод предлагает изменять коэффициент обучения
по циклу от максимального до минимального значения, причем после каждого цикла предлага-
ется изменять максимальное значение коэффициента обучения по формуле

ηi
max(i) = η0

max · 0,95i, (1)

где i — порядковый номер цикла, η0
max — начальный коэффициент обучения, ηi

max — максимальный
коэффициент обучения на i-м цикле.

Для определения ηmin и ηmax проведен тест: было запущено тестовое обучение нейронной
сети представленной архитектуры с размером пакетов по 128, и после обучения каждого паке-
та η изменялся в диапазоне от 10−12 до 10−3 за 4 эпохи. На рис. 6 изображен результат этого
теста.

Рис. 6. Тест коэффициента обучения

Как видно по рис. 6, при η < 10−6 среднеквадратичная ошибка не уменьшается, т. е. ней-
ронная сеть не обучается, поэтому нужно брать коэффициент выше, а при η > 10−4 среднеквадра-
тичная ошибка ведет себя нестабильно, значит, найденное оптимизатором решение расходится.
Оптимальный коэффициент обучения лежит в диапазоне от 10−6 до 10−4.

В статье [Jordan, 2018] описывается эффективный метод по уменьшению η в пределах
цикла по функции косинуса на интервале [0, π]:

η(i, Tcurrent) = ηmin +
1
2
· (ηi

max − ηmin) ·
(
1 + cos

Tcurrent

Ti

π

)
, (2)

Ti(i) = T0 · 1,2i, (3)

где i — номер цикла, η — текущий коэффициент обучения, ηmin — минимальный коэффициент
обучения, ηi

max — максимальный коэффициент обучения на i-м цикле, T0 — количество итераций
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в первом цикле (начальная длина цикла), Ti — количество итераций в i-м цикле (длина цикла),
Tcurrent — номер итерации внутри цикла [0, Ti].

Одна итерация — прохождение пакета из 128 кривых.
Таким образом, в каждом цикле коэффициент обучения уменьшается от максимального

до минимального значения по косинусоиде по формуле (2), причем максимальное значение на
каждом цикле уменьшается в 0,95 раз по формуле (1), а длина цикла увеличивается в 1,2 раза по
формуле (3). На рис. 7 изображена зависимость η от эпох.

Рис. 7. Изменение коэффициента обучения

При использовании только нижней границы η = 10−6 ИНС обучается медленно, а при ис-
пользовании верхней границы η = 10−4, модель может не найти искомый локальный минимум
и перестать уменьшать функцию ошибки (найти сходимость), или вовсе сходимость может быть
не достигнута. Выбрав циклически изменяемый коэффициент обучения, мы не только увеличили
скорость обучения, но также смогли обучить ИНС лучше, чем при обучении по верхней границе,
а как показала практика, модель обучалась даже быстрее. Данный эффект ускорения обучения
от применения циклически изменяемого коэффициента обучения описан в статье [Jordan, 2018].
Это связано с тем, что модель находит новые локальные минимумы при резком увеличении
коэффициента обучения, а далее, при уменьшении коэффициента, приближается к этому мини-
муму.

На рис. 8, а приведено сравнение обучения с различными коэффициентами. Если посмот-
реть на минимумы в каждом цикле, то видно, что скорость обучения с циклами выше, чем при
обучении с большим коэффициентом обучения (η = 10−4). Обученная с разными коэффициен-
тами обучения ИНС была протестирована на реальной кривой охлаждения природного газа. На
рисунке 8, б показано, что обучение с большим коэффициентом обучения (η = 10−4) недостаточ-
но точное для применения, так как максимальное отклонение от более обученной ИНС с цик-
лически изменяемыми коэффициентом составило 0,42 К, что существенно оказывает влияние на
температурный напор и теплопередачу.

Как было отмечено выше, для обучения было принято взять коэффициент обучения в ин-
тервале 10−6 < η < 10−4, изменяющийся по формулам (1), (2) и (3). Обучение проходило с ис-
пользованием оптимизатора Adam, а метрика обучения — MSE.

На рис. 9 показан процесс обучения нейронной сети. Обучение проходило на платформе
Google colab pro с использованием графического модуля (GPU) и библиотеки TensorFlow для
работы с GPU. Наиболее эффективное обучение при сохранении приемлемого общего времени
обучения было достигнуто при разбиении обучающей выборки на пачки по 128 кривых. После
каждой пачки оптимизатор методом обратного распределения изменял веса полносвязных слоев
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(а) (б)

Рис. 8. Сравнение методов обучения: а) среднеквадратичная ошибка тестовой выборки; б) абсолютное
отклонение от тестовой кривой

Рис. 9. Обучение нейронной сети

и фильтры сверточных слоев, а также коэффициент обучения изменялся по описанной выше
методике.

Весь объем кривых (1 049 500 кривых) был разбит на обучающую и тестовую выборки
в соотношении 9:1, таким образом, за 1 эпоху алгоритм проходит 7380 итераций (в каждой ите-
рации 128 кривых), и столько же раз корректируется коэффициент обучения. Всего было пройде-
но 14 524 эпохи. На графике можно заметить, что минимальное среднеквадратичное отклонение
каждого цикла практически перестает меняться, поэтому было принято решение остановить обу-
чение. На рис. 10 показан график скорости изменения минимумов в циклах.

Обученная ИНС была проверена на тестовой выборке с помощью корреляционного теста.
На рис. 11 показаны результаты тестирования модели. По оси Y показано фактическое значение
мольного расхода компонента, а по оси X — предсказанное значение. В процессе теста в ИНС
загружалась кривая кипения СХА, предварительно рассчитанная в UniSim, а на выходе из ИНС
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Рис. 10. Скорость обучения

(а) (б)

(в) (г)

Рис. 11. Результаты тестирования модели ИНС

получали мольный расход по каждому компоненту. Стоит отметить, что ИНС работает с норма-
лизованными данными, поэтому данные на графиках — в безразмерных величинах. На графи-
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ках видно, что имеется сильная корреляция между фактическими значениями и предсказаниями
с помощью обученной ИНС, таким образом можно сделать вывод, что ИНС достаточно хорошо
работает на тестовых данных.

5. Описание работы ИНС

Данная нейронная сеть основана на сочетании сверхточных 1D-слоев для составления
карты признаков. Уменьшения размерности с помощью пулинг-слоев необходимо для ускорения
обучения нейронной сети. Для демонстрации работы сверточной нейронной сети на вход в ней-
ронную сеть была загружена нормализированная температурная кривая охлаждения природного
газа, изображенная на рис. 12, а на рис. 13 продемонстрировано, как послойно работает ИНС:
нейронная сеть распознает признаки на нормализированной температурной кривой по характер-
ным точкам (точки перегиба, участки высоких градиентов и т. д.), и в результате прохождения
нескольких слоев получается карта из 128 признаков. Далее карта признаков разворачивается
в столбец, и с помощью полносвязных слоев нейронная сеть на основе карты признаков подби-
рает искомый состав СХА.

Рис. 12. Нормализированная температурная кривая

6. Результаты

В результате обучения нейронной сети была получена модель, способная подбирать необ-
ходимый состав СХА по кривой кипения. Модель ИНС была протестирована на кривой охла-
ждения природного газа, представленного в таблице 1. Для корректной работы теплообменника
также необходимо учесть минимально гарантированный температурный напор в 3 К [Song et al.,
2019], для этого опустим кривую охлаждения природного газа на 3 К.

Таблица 1. Природный газ: состав и свойства

Давление, кПа 6500
Начальная температура, К 115
Мольный расход, кмоль/ч 8
Состав, мольные доли:
метан 0,875
этан 0,055
пропан 0,021
и-бутан 0,005
н-бутан 0,003
и-пентан 0,001
азот 0,040
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На рис. 14, а изображен результат подбора с использованием ИНС. Видно, что ИНС по-
добрала состав, максимально близкий к загруженной кривой, но ИНС не учитывает техноло-
гическое ограничение на минимальный температурный напор, поэтому на рисунке 14, а виден
минимальный температурный напор менее 3 К. Как отмечалось ранее, температурный напор
менее 3 К недопустим для корректной работы теплообменника. Для учета этого ограничения
входная кривая опускалась ниже на величину отклонения до тех пор, пока условие ограничения
не будет выполнено. В результате такого подбора кривую необходимо опустить дополнительно
на 1,44 К. Таким образом, исходная кривая природного газа была опущена на 4,44 К для уче-
та технологического ограничения на минимальный температурный напор. Результат пересчета
представлен на рис. 14, а. После подбора состава СХА на модели ИНС с учетом ограничения на
температурный напор были получены мольные расходы смесевого хладагента, указанные в таб-
лице 2.

В связи с тем, что в исходной выборке было смоделировано достаточно много составов
СХА (1 049 500), есть вероятность, что в этой выборке уже есть наиболее подходящий состав.
Для поиска и последующего сравнения наиболее подходящего состава в исходной выборке был
использован метод поиска k-ближних соседей, где k = 1, а метрика близости — евклидово рас-
стояние в n-мерном пространстве (n = 101):

ρ(p, q) =

√√√n=101∑
i=1

(pi − qi)
2, (4)

где p — кривая охлаждения природного газа, q — кривая кипения СХА.
Также для сравнения был выбран стандартный SQP-оптимизатор, встроенный в UniSim

design [Venkatarathnam, 2008]. Задача SQP-оптимизации:

min S (X) = min

Q̇a∫
0

(TNG − TMR(X))dQ̇, (5)

TNG − TMR(X) > 3, (6)

X = {C1, C2, C3, N2}, (7)

где S — целевая функция, равная площади между кривыми природного газа и смесевого хлад-
агента; TNG — кривая охлаждения природного газа с учетом минимального температурного напо-
ра в 3 К; TMR — кривая кипения СХА; C1, C2, C3, N2 — мольные расходы метана, этана, пропана
и азота соответственно.

Для оценки эффективности подбора были подсчитаны эксергетические потери в теплооб-
меннике по формуле [Song et al., 2019]

ĖD =

Q̇a∫
0

T0

(
1

TMR

− 1
TNG

)
dQ̇, (8)

где ĖD — эксергетические потери в теплообменнике в единицу времени, Q̇a — тепловая мощность
теплообменника, T0 — температура окружающей среды, принятая 273,15 К.

На рис. 14, б показаны графики подбора хладагента с помощью искусственной нейрон-
ной сети, поиска ближайших соседей (KNN) и SQP-оптимизатора, а в таблице 2 — подобранные
мольные расходы компонентов СХА и эксергетические потери для каждого из методов подбо-
ра. По графику видно, что ИНС подобрала лучше состав, а эксергетические потери составили
на 54,5% и 19,8% меньше, чем при подборе состава методами KNN и SQP соответственно.
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(а) (б)

Рис. 14. Результаты подбора СХА: а) смещение исходной кривой для учета минимального температурного
напора; б) сравнение с другими методами подбора

Таблица 2. Результат подбора смесевого хладагента

ANN KNN SQP
Эксергетические потери, кДж/ч 3711,742 5734,754 4445,008
Расход, кмоль/ч:
метан 1,334 1,803 1,777
этан 1,892 1,499 1,500
пропан 1,558 0,558 1,500
азот 0,246 0,287 0,220

7. Заключение

В результате исследования были получены данные по кривым кипения СХА с использова-
нием уравнений состояния Пенга – Робинсона. На основе этих данных была сконфигурирована
и обучена искусственная нейронная сеть. Данная нейронная сеть позволила найти состав смесе-
вого хладагента по заданной кривой кипения.

Было проведено сравнение предложенного метода с поиском наилучшего совпадения в ис-
ходной выборке по методу k-ближних соседей и со стандартным методом оптимизации SQP
в программе UniSim design.

Данные результаты исследования могут быть использованы при создании системы контро-
ля состава СХА на заводе по производству СПГ с целью снижения энергетических затрат.
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