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УДОСКОНАЛЕННЯ ДРОБИЛЬНО-ПОМОЛЬНОГО КОМПЛЕКСУ
Робота дробильно-помольного комплексу визначається декількома десятками факторів, багато з яких носять випадковий характер. Кожному поєднанню факторів відповідає певний техніко-енергетичний режим роботи комплексу. Чим повніше враховано при оперативному управлінні факторне поле властивостей системи, яке впливає на характеристики режиму роботи, тим ефективнішим буде управління і нижче енерговитрати на процеси дроблення і помолу. Однак, збільшення числа факторів, що беруться до уваги, збільшує складність моделі, внаслідок ускладнення топології системи. Тому, при управлінні необхідно формувати керуючий вплив, знаходячи компромісне рішення, що враховує ступінь інформативності факторного поля та його складність.

Відсутність розробленого факторного поля елементів дробильно-помольного комплексу та чітких описів окремих факторів, складність контролю окремих його характеристик та висока енергоємність технологій подрібнення підтверджують актуальність розглянутих нижче питань.

Мета та задачі дослідження  
Метою роботи є покращення техніко-економічних показників електроспоживання дробильно-помольного комплексу шляхом впровадження систем моніторингу та управління такими комплексами, які базуються на моделі комплексу, яка враховує його внутрішні зв’язки і виконані із застосуванням технології штучних нейронних мереж.

Для досягнення поставленої мети в роботі розв’язуються наступні задачі:

· Формування і аналіз факторного поля для визначення меж множини показників процесу подрібнення, які впливають на ефективність енерговикористання дробильно-помольного комплексу.

· Розробка нейромоделі для забезпечення енергоефективного управління та методики оптимального по енергоспоживанню управління дробильно-помельним комплексом.

Результати дослідження
Згідно існуючих підходів до побудови систем управління об’єкт автоматичного регулювання типу «дробарка» або «млин» математично може бути описана інерційним ланкою першого порядку з урахуванням транспортного запізнювання, або інерційним ланкою другого порядку також з урахуванням транспортного запізнювання. Таким чином, динамічні властивості дробарок по каналах «продуктивність живильника - продуктивність об’єкта», «крупність вихідного матеріалу - продуктивність об’єкта», «міцність дробленого матеріалу - споживана двигунами агрегату потужність», може бути представлена передавальною функцією, загальний вигляд якої наведено у формулі
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де
k – коефіцієнт підсилення;

( - час запізнення;

Т – стала часу об’єкта.

Як видно, такий опис об’єкта не відображає ні його багатофакторності ні багатозв’язності. При цьому підході встановлюється залежність між вхідним та вихідним впливами згідно їх спільній зміни у часі.


Для вирішення такого роду завдань зі значною кількістю факторів впливу в залежності від особливостей поставленого завдання для їх вирішення можуть бути використані різноманітні нейронні мережі, такі як багатошаровий перцептрон , мережі з радіальними базисними функціями, імовірнісні мережі та інші, що розрізняються між собою за структурою і можливостями. Конфігурація мережі визначається для кожного конкретного завдання. Для вирішення деяких окремих типів завдань вже існують оптимальні конфігурації, описані в літературі з побудови та експлуатації нейронних мереж. При виборі конфігурації мережі керуються такими принципами:

· Можливості мережі зростають зі збільшенням числа вузлів мережі, щільності зв'язків між ними і числом виділених шарів;

· Введення зворотного зв’язку разом зі збільшенням можливостей мережі впливає на динамічну стійкість мережі;

· Складність алгоритмів функціонування мережі збільшує можливості мережі;

· Оптимальна розмірність векторів вхідних сигналів та числа входів мережі;

Нейронні мережі реалізують алгоритми навчання, призначені для роботи з великою кількістю змінних, успішно здійснюють прогнозування та можуть замінити людину в прийнятті рішень. Завдання управління помелом за допомогою нейронних мереж реалізується наступним чином (рис. 1).

Кожному входу мережі відповідає один з чинників. Виходи мережі відповідають продуктивності, тонині та електроспоживанню, вагові коефіцієнти мережі визначають значимість факторів. Таким чином можна виявити ієрархію чинників. Надалі, на підставі отриманої ієрархії завдання багатокритеріальної оптимізації можна буде спрости до однокритеріальної. Крім виділення факторів мережа може виявляти прогнозний стан системи на підставі наявних даних і оптимізувати роботу за заданим параметром. В якості оптимізаційних параметрів доцільно прийняти Т, W і Q або ж введений узагальнюючий показник, що відображає всі три критерії в залежності від їх значущості.
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Рисунок 1 – Модель нейронної мережі для управління помелом.
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В узагальненій моделі в якості входів будуть використані виділені фактори, а в якості вихідних величин параметри процесу або ті дії, що управляють, які їх регулюють. Подібна мережа представлена на рис. 2.
Рисунок 2 – Модель управління помелом.
Реалізуючи вищенаведені принципи на наявних вибірках даних із використовуючи алгоритмів навчання мереж в середовищі Mathlab було навчено добірку нейронних мереж. Кожна мережа складається з двох шарів. Число нейронів в першому шарі варіюється в межах від 2 до 75, у другому шарі 2 нейрона. Активаційна функція нейронів першого шару - сигмоїдальна, другого шару - лінійна. Загальний вигляд архітектури мережі наведено на рис. 3. На входи мережі подаються дані про продуктивність та завантаження млина. Вихідний вектор містить інформацію про питоме електроспоживання та тонину помолу.
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Рисунок 3  – Модель штучної нейронної мережі.
Порівняння результатів навчання нейронних мереж за допомогою різних алгоритмів навчання наведено в таблиці 1.

Таблиця 1 – Похибка при навчанні штучних нейронних мереж

	Функція навчання мережі
	Кількість нейронів у першому шарі мережі

	
	2
	5
	10
	25
	50
	75

	Traingd
	11.81
	11.75
	11.15
	10.57
	8.71
	7.31

	Trainlm
	8.44
	7.91
	7.09
	4.38
	2.11
	1.38

	Traingdx
	11.75
	11.75
	11.75
	9.81
	6.47
	5.74

	Traingdm
	11.76
	11.75
	11.75
	10.21
	8.96
	7.96

	Traingda
	11.74
	11.77
	11.78
	8.35
	7.58
	6.41

	Trainrp
	11.75
	10.16
	9.58
	7.99
	6.11
	5.32

	Trainscg
	11.75
	11.75
	10.35
	9.28
	5.83
	4.89


На наявних вибірках даних були навчені ряд нейронних мереж з різною кількістю нейронів в прихованому шарі. Збільшення числа нейронів в прихованому шарі призводило до підвищення точності моделі, однак, потрібно більше часу на її навчання. Найменша помилка навчання була досягнута при застосуванні алгоритму навчання Левенберга - Марквартдта.

Системи управління із застосуванням нейронних мереж є альтернативою системам управління, побудованим відповідно до класичних методів управління. Така можливість базується на тому, що нейронна мережа, що складається з двох шарів і містить в прихованому шарі довільно велику кількість вузлів, може апроксимувати будь-яку функцію дійсних чисел із заданим ступенем точності .

Висновки
У роботі розглянуто використання нейромережевого управління для складних об'єктів і технологічних ліній, що зумовило рішення науково-технічної задачі визначення і підтримки оптимального режиму роботи дробильно-помельного комплексу, що дозволяє на основі результатів аналізу факторного поля комплексу дробарка-млин забезпечити його оптимальний режим електроспоживання. При цьому отримано такі основні результати:

Обґрунтовано доцільність застосування нейромережевого математичного апарату при побудові алгоритмів функціонування інтелектуальних систем управління дробильно-помольних комплексами. Показано, що основою для побудови нейромережевої моделі повинно слугувати факторне поле комплексу, яка дає можливість враховувати при формуванні сигналу управління внутрішні структурні зв’язки системи .
Запропоновано нову модель дробильно-помельного комплексу, яка враховує багатофакторное поле системи і відображає її внутрішні зв'язки, що базується на математичному апараті штучних нейронних мереж і полягає в обліку при формування цільової функції складових, що визначають електроспоживання та інші техніко-економічні показники комплексу "дробарка - млин" , що дозволяє підвищити енергетичну ефективність комплексу шляхом забезпечення роботи комплексу в оптимальному по електроспоживанню режимі.
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