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Дозирование – важнейшая часть любого производственного процесса, 

так как от точности дозирования зависит качество получаемого продукта. 

Для обеспечения необходимой точности дозирования требуется разра-

ботка автоматической системы управления (АСУ) на основе интеллекту-

альных технологий, использование которых в настоящее время является 

стратегическим направлением развития нового поколения средств автома-

тизации.  

 

Dosing is an essential part of any manufacturing process, as the quality of the 

product depends on the accuracy of dosing. To ensure the required dosing accuracy, 

it is necessary to develop an automatic control system (ACS) based on intelligent 

technologies, the use of which is currently the strategic direction for the development 

of a new generation of automation equipment. 
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Нами разработаны нейросетевая модель 

(НСМ) для решения задачи автоматизации до-

зирования сыпучего продукта и метод, ос-

нованный на работе НСМ с ПИД-контрол-

лером, позволяющие работать с наборами 

входных параметров любого уровня деком-

позиции, учитывая влияние каждого пара-

метра возмущений на оценку качества ве-

личины уровня и объемной порции СМ. 
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Внедрение интеллектуальных техноло-

гий позволит в режиме реального времени 

проводить непрерывный мониторинг хода 

технологических процессов, прогнозировать 

и управлять качеством получаемой продук-

ции [1]. В наших работах [2], [3] обоснована 

перспективность использования нейросете-

вых технологий при разработке АСУ про-

цессом дозирования именно сыпучих масс 

для получения необходимого качества вы-

пускаемой продукции. При этом появляется 

задача выбора адекватного математического 

аппарата и разработка на его базе математи-

ческих моделей, ориентированных на под-

держку процессов контроля и принятия уп-

равленческих решений, обеспечивающих за-

данный ход производства. 

При разработке нейросетевой модели 

(НСМ) для решения задачи автоматизации 

дозирования сыпучего продукта в первую 

очередь необходимо выбрать наиболее под-

ходящий тип и архитектуру нейронных се-

тей (НС). В результате анализа обучения 

сети типа многослойного персептрона с од-

ним скрытым слоем была выбрана оптималь-

ная архитектура НС именно для процесса 

дозирования сыпучего продукта (ДСП). 

Для того чтобы НС была способна выпол-

нить поставленную задачу, ее необходимо 

обучить. Количество скрытых слоев для НС 

типа многослойный персептрон определя-

лось экспериментальным путем в среде 

"Matlab" с учетом выполненного ранее тео-

ретического обоснования [4]. Количество 

нейронов каждого слоя способствует полу-

чению наименьшей ошибки во время функ-

ционирования НС для процесса дозирова-

ния сыпучей массы (ДСМ). 

При формировании обучающей выбор-

ки НС (рис. 1 – структура разработанной 

нейронной сети, типа многослойный персеп-

трон с одним скрытым слоем для процесса 

ДСМ: ρ – насыпная плотность, кг/м3; ω1 – 

скорость подачи СМ в бункер, рад/с; h – 

уровень СМ, м; ω 2 – скорость работы доза-

тора, рад/с; q3 – порция СМ, м3; Cd – коэф-

фициент истечения (0,1…0,6)) для процесса 

ДСМ использовали только предварительно 

выбранные информативные параметры и 

алгоритм обучения с учителем.  

 

 
 

Рис. 1 

 

В процессе обучения НС с учителем 

каждый параметр xi подается на вход этой 

сети, затем проходит обработку внутри струк-

туры НС, далее вычисляется выходной сиг-

нал сети yi, который сравнивается с соот-

ветствующим значением целевого вектора, 

представляющего собой требуемое значе-

ние выходного параметра. Затем вычисля-

ется ошибка и происходит изменение весо-

вых коэффициентов связей внутри сети 

W ij
(1)
,  W ij

(2)
 в зависимости от выбранного ал-

горитма. Векторы обучающего множества 

предъявляются последовательно, вычисля-

ются ошибки и веса подстраиваются для 

каждого вектора до тех пор, пока ошибка по 

всему обучающему массиву не достигнет 

приемлемо низкого уровня [5]. 

На вход НС подается одинаковая обуча-

ющая выборка. Для реализуемой сети вы-

ходной сигнал i-го нейрона скрытого слоя 

oi и функция активации нейронов фiв об-

щем виде будет иметь вид [6]:  

 

oi =  f (фi∑ xi
n
i=1 W ji

(1)
),    

oi = f (фi + ρW 1i
(1)
+ω1W 2i

(1)
+ q3W 3i

(1)
+  hW 4i

(1)
+ω2W 5i

(1)
+ CdW 6i

(1)
).         (1)  

 

Выходные слои, где контролируется зна-

чение величины уровня, h и порции СМ q3  

 

 

будет справедливо следующее выражение: 
 

yi = f (фi + ∑ oi
n
j=1 W ji

(1)
).       (2)  
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Тогда из (2) значения величины h и q3 будут: 
 

h = f (фi + ∑ oi
n
i=1 W ji

(1)
f ∑ W ji

(2)n
j=1 ) , q3 = f (фi + ∑ oi

n
i=1 W ji

(1)
f ∑ W ji

(2)n
j=1 ).          (3)  

 

Формула (3) показывает, что на выходные 

значения сигналов влияют веса обоих слоев, 

тогда как сигналы, вырабатываемые в скры-

том слое, не зависят от весов выходного слоя. 

Если выбирать сигмоидальную униполяр-

ную форму в качестве функции активации 

нейронов фi, тогда получаем для выходных 

значений yi следующее выражение: 
 

yi =
1

1+exp

−∑ W 
ji
(2)n

j=1

(

 
 1

1+exp
−∑ oi

n
j=1 W 

ji
(1)

)

 
 

. (4) 

 

Чтобы контролировать образование за-

стойных зон в бункере дозатора СМ и по-

высить однородность этих масс в системе 

автоматического дозирования, нами ис-

пользовался метод, основанный на совмест-

ной работе НС с ПИД-контроллером. Ана-

лиз результатов работы данного метода по-

казал, что в этом случае невозможно зара-

нее предсказать погрешности регулирова-

ния процесса ДСМ. Результаты проведен-

ных многочисленных экспериментов пока-

зали, что применение методологии управ-

ления процессом дозирования при исполь-

зовании простых методов контроля и логи-

ческого управления уровнем сыпучей мас-

сы невозможно [7]. 

Поскольку процесс управления дозиро-

ванием СМ сложен и не может быть иден-

тифицирован, то решить задачу управления 

можно с помощью нейросетевого регулято-

ра. Структура системы автоматического ре-

гулирования процесса ДСМ с ПИД-регуля-

тором и нейронной сетью в качестве бло-

ка автонастройки (типа многослойный пер-

септрон с одним скрытым слоем) показана 

на рис. 2. Нейронная сеть (НС) в данной 

структуре играет роль функционального пре-

образователя, который для каждого набора 

сигналов ui  вырабатывает коэффициенты 

ПИД-регулятора Kp, Ki, Kd [8].  

Процесс поиска неизвестных парамет-

ров нейронов W ij
(k)

 является итерацион-

ным, на каждой итерации находят все коэф-

фициенты сети по методу обратного рас-

пространения ошибки, который является од-

ним из наиболее эффективных методов обу-

чения многослойных нейронных сетей. 

 

 
 

Рис. 2 

 

На основе полученных структур (рис. 1 

и 2) построена наиболее перспективная для 

решения поставленных задач структура ней-

ронной сети, типа многослойный персеп-

трон с одним скрытым слоем – ПИД-конт-

роллером для автоматизации процесса уп-

равления объемным дозированием СМ 

(рис. 3 – структура разработанной нейрон-

ной сети, типа многослойный персептрон с 

одним скрытым слоем – ПИД-контролле-

ром управления процессом объемного до-

зирования сыпучих масс). Входной вектор 

структуры НС состоит из данных автомати-

ческих измерений, характеризующих сос-

тояние ТП дозирования СМ в определен-

ный момент времени. На выходе НС про-

цесса ДСМ формируется выходной сигнал 

величины уровня СМ h и расхода q3. Задан-

ными значениями величины контроля ui в 

процессе ДСМ являются: скорость подачи 

СМ ω1зад, производительность дозатора Qзад, 

скорость работы дозатора  ω2зад, уровень 

сыпучего продукта hзад в бункере и объем 

порции q3зад.  
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Рис. 3 

 

 

Значения параметров y(n − 1) показы-

вают текущие значения управляющих вели-

чин коэффициентов последнего значения 

времени, x(n − 1) – текущие значения вхо-

дных параметров последнего значения вре-

мени комплексного дозатора как объекта уп-

равления, такие как объем сыпучей массы 

q1 и объем из выходного отверстия бункера 

q2. Текущее рассогласование выходного сиг-

нала процесса ДСМ определяется по фор-

муле: 

 

e = (xi − y(n)).                   (5) 

 

Скрытый слой состоит из текущего рас-

согласования последнего значения времени 

ПИД-контроллера ε(n-1), мгновенной ошиб-

ки регулирования ε и рассогласования вы-

ходного сигнала процесса ДСМ e. Это зна-

чит, что этот слой действует как стационар-

ный предварительный компенсатор возму-

щающих факторов на процесс дозирования 

СМ. Этим компенсатором является посто-

янная матрица GI, где между контурами 

управления уменьшается мгновенная ошиб-

ка регулирования ПИД-контроллера ε и оп-

ределяются ошибки в последних двух вре-

менных шагов с помощью формулы: 

 

ε =  GIe.                        (6)  

 

Текущие значения входных параметров 

процесса ДСМ x(n) и выходной сигнал 

ПИД-контроллера ε обеспечивают высокое 

качество регулирования и позволяют опти-

мизировать управление по отдельным наи-

более значимым критериям. Таким обра-

зом, для реализуемой сети выходной сигнал 

i-го нейрона скрытого слоя ПИД-контрол-

лера определяется по формуле (7) с помо-

щью процедуры обратного распростране-

ния. 

 

xi(n) =  xi(n − 1) +W ij
(n)εi(n) + 

+W ij
(n−1)εi(n − 1) + W ij

(n−2)
εi(n − 2), (7)  

 

где W ij
(n),W ij

(n−1)
,W ij

(n−2)
− общие посто-

янные переменные, определяемые парамет-

рами подстройки ПИД-контроллера для раз-

ных контуров управления (производитель-

ностью дозатора, уровня сыпучего продук-

та и объема порции СМ). Тогда весовые ко-

эффициенты связей внутри сети для конту-

ров управления производительностью доза-

тора и объема порции СМ определяются по 

формуле: 

 

W ij
(n)
=

(

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Wq10
Wq20
Wq11
Wq21
Wq12
Wq22
Wq13
Wq23
Wq14
Wq24)

 
 
 
 
 
 
 
 
 

+

(

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Ww10
Ww20
Ww11
Ww21
Ww12
Ww22
Ww13
Ww23
Ww14
Ww24)

 
 
 
 
 
 
 
 
 

.         (8)  

 

Выходные сигналы АСУ дозированием 

СМ будут определяться по следующим 

формулам: 

 

h=uh +∑  xi(n)
n
i=1 W ij

(n) + xi(n-1) W ij
(n−1)

,   (9) 

q3=uq3+∑  xi(n)
n
i=1 W ij

(n)
 +xi(n-1) W ij

(n−1)
. (10)  

 

Ошибка сети для выходного слоя рас-

считывается по формуле: 

 

δxi = f
`(xi) ∑ δyj

dyi

dxi

n
j=1  .      (11)  

 

В Ы В О Д Ы 

 

1. Таким образом, применение метода, ос-

нованного на работе НСМ с ПИД-контрол-

лером, позволяет работать с наборами вход-
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ных параметров любого уровня декомпози-

ции и учитывать влияние каждого пара-

метра возмущений на оценку качества вели-

чины уровня и объемной порции СМ с по-

мощью значений весовых коэффициентов.  

2. Полученные значения сравниваются с 

контрольными показателями путем стати-

стической обработки данных, в результате 

чего рассчитывается отклонение величины 

уровня СМ от эталонного и выдается ре-

зультат о соответствии этого показателя за-

данному значению для выполнения даль-

нейших операций по производству сыпу-

чих продуктов. Для разработанной системы 

минимальная ошибка обучения составила 

1,04%, что укладывается в предел допусти-

мой погрешности, определенный 1,5%.  
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