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Аннотация. В статье рассматривается проблема управления непрерывным 
производством на  примере технологического процесса производства ли-
стового стекла. Информация об  объекте управления представлена в  виде 
экспертных оценок на естественном языке. Для поддержания стабильности 
сложных непрерывных технологических процессов предлагается модель 
на основе нечеткой нейронной сети, объединяющая аппарат искусственных 
нейронных сетей и механизмы нечеткой логики. Для обучения сети исполь-
зуется гибридный алгоритм. Так как обучение сети является непрерывным 
процессом, то предложенная модель будет адаптироваться под изменяю-
щиеся параметры производства, что позволить использовать данную сеть 
и на других подобных технологических линиях для поддержания стабиль-
ности их работы. 
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Summary. The article considers the problem of continuous production 
control on the example of technological process of sheet glass 
production. The information about the object is presented in the form 
of expert evaluations in natural language. To maintain the stability of 
complex continuous technological processes, a model based on fuzzy 
neural network is proposed, combining the apparatus of artificial neural 
networks and fuzzy logic mechanisms. A hybrid algorithm is used to 
train the network. Since the network training is a continuous process, 
the proposed model will be adapted to the changing parameters of 
production, which will allow to use this network on other similar 
technological lines to maintain the stability of their work. 
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Введение

Непрерывные производства представляют из  себя 
совокупность непрерывных технологических про-
цессов, входящих в состав единого производствен-

ного комплекса или человеко-машинной системы. Такие 
производства характерны для отраслей промышленно-
сти, в которых при протекании физико-химических реак-
ций, высокой температуре и/или давлении происходит 
преобразование исходного сырья в готовую продукцию. 
Как объект управления непрерывное производство ли-
стового стекла относится к классу обобщенных динами-
ческих систем, которые представляют совокупность вза-
имосвязанных объектов и процессов, изменяющихся во 
времени [1–4]. Для изучения подобного рода сложных 
объектов применяется системный анализ, основными 
этапами которого являются [5–7]:

1. Разработка постановки задачи управления для 
решения проблемы, в рамках которой определя-
ются: объект исследования, цели и критерии для 
изучения объекта и управления им.

2. Определение структуры и  границ изучаемой си-
стемы.

3. Разработка математической модели изучаемой 
системы, в  рамках которой определяются эле-
менты системы, элементарные воздействия на си-
стему с помощью параметров и задание области 
определения каждого параметра.

4. Прогнозирование развития системы и исследова-
ние математических моделей.

На современных автоматизированных предпри-
ятиях с непрерывным производством одной из важней-
ших задач является принятие в  режиме реального или 
близкого к реальному времени обоснованных решений 
по  управлению функционированием производства для 
достижения поставленных целей [8].

В качестве примера непрерывного производства 
в  данной работе выбрано автоматизированное про-
изводство высококачественного листового стекла. 
Технологический процесс производства листового 

1 Работа выполнена в рамках государственного задания Министерства науки и высшего образования Российской Федерации (тема 
№ 122030400209-9 Разработка интеллектуальных моделей и методов управления сложными человеко-машинными системами в усло-
виях критических ситуаций)
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стекла — это энергоемкое сложное производство с за-
паздыванием по  каналам управления и  возмущающих 
воздействий, которое изменяется в  широких пределах: 
от нескольких минут (для ванны расплава и печи отжига) 
до нескольких суток (по составу шихты). Поэтому эффек-
тивное управление процессом производства невозмож-
но без прогнозирования развития технологических про-
цессов и показателей качества стекла.

Сведения об  объекте управления на  момент созда-
ния системы управления, как правило, неполные, поэто-
му управляющая система должна обладать механизмом 
обучения. При этом имеющаяся информация об объек-
те управления представлена в виде экспертных данных 
на естественном языке. В связи с этим, возможным реше-
нием проблемы является комбинация системы нечетко-
го вывода с аппаратом искусственных сетей, сочетающая 
в  себе как эффективный аппарат обучения, так и  удоб-
ный механизм представления знаний и построения рас-
суждений. 

Гибридные модели на основе нечеткого вывода опи-
сываются многими авторами. Искусственные нейронные 
сети применяются в  основном для прогнозирования 
в  экономике [9–11], моделирования процессов в  про-
мышленности и  диагностике неисправностей [12], рас-
познавании дефектов [13].

При этом почти не встречается работ по разработке 
систем управления непрерывным производством на ос-
нове искусственных нейронных сетей с нечетким выво-
дом при возникновении аварийных ситуаций. 

Под аварийной ситуацией будем понимать отклоне-
ние от нормального режима функционирования объек-
тов управления вследствие неблагоприятных внешних 
условий, отказа оборудования и  техники, ошибок экс-
плуатации, которое в случае непринятия своевременных 
управляющих решений может привести к аварии, ката-
строфе и  (или) значительному материальному ущербу. 

Знания могут быть представлены с  высокой степе-
нью детализации рассмотрения процесса управления, 
характеризующейся точностью описания конкретных 
аварийных ситуаций и принятия решения; для хранения 
подобных знаний создается база знаний прецедентов. 
Вывод, основанный на прецедентах, позволяет исполь-
зовать специфические знания об  аварийных ситуациях 
из предыдущего опыта. Решение в новой аварийной си-
туации принимается путем нахождения подобного пре-
цедента в прошлом, и это решение многократно исполь-
зуется в последующих аварийных ситуациях [14]. 

В [15] для прогнозирования и  диагностики аварий-
ных ситуаций предлагается использовать бинарные 
временные ряды. В [16] для идентификации возникшей 

ситуации, выбора управления по ликвидации и предот-
вращения аварий используется метод имитационного 
моделирования.

Согласно [17] возникновение и  развитие крупных 
аварий, как правило, характеризуется комбинацией слу-
чайных локальных событий, возникающих с  различной 
частотой на разных стадиях аварии (отказы оборудова-
ния, человеческие ошибки, внешние воздействия, раз-
рушение, выброс, пролив вещества, рассеяние веществ, 
воспламенение, взрыв, интоксикация и т.д.). Для выявле-
ния причинно-следственных связей между этими собы-
тиями используют логико-графические методы анализа 
«деревьев отказов и  событий». При  анализе деревьев 
отказов (АДО, Fault Tree Analysis — FTA) определяются 
комбинации отказов оборудования, ошибок персонала 
и внешних (техногенных, природных) воздействий, при-
водящих к  основному событию (аварийной ситуации). 
Метод используется для анализа возможных причин 
возникновения аварийной ситуации. 

Методы деревьев отказов и  событий — трудоемки 
и применяются, как правило, для анализа проектов или 
модернизации сложных технических систем и  произ-
водств. Последний метод — это метод количественно-
го анализа. Он характеризуются расчетом показателей 
риска и  может включать один или несколько вышеу-
помянутых методов (или использовать их результаты). 
Проведение количественного анализа требует большо-
го объема информации по  аварийности, надежности 
оборудования, учета особенностей окружающей мест-
ности, метеоусловий и других факторов. Недостатками 
количественного анализа риска являются невысокая 
точность результатов, вследствие чего использование 
количественных показателей (в  частности, вероят-
ности возникновения аварии) в  качестве критериев 
безопасности для сложных производств, как правило, 
не оправдано.

1. Постановка и подход к решению задачи

Необходимо разработать систему управления непре-
рывным производством на основе комбинации системы 
нечеткого вывода и аппарата искусственных нейронных 
сетей.

Решение задачи. Рассмотрим решение поставленной 
задачи на  примере технологического процесса произ-
водства листового стекла. Это сложный энергоемкий 
процесс с большим количеством нечетких качественных 
параметров. 

Нами была собрана информация о  ситуациях, кото-
рые могут привести к остановке производства. Данные 
представлены в нечетком виде на естественном языке. 
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Затем мы рассмотрели различные модели представ-
ления такой информации и соответствующие алгоритмы 
принятия решений.

Вся собранная информация была систематизирована 
с использованием аппарата таблиц решений. Но модель 
на  основе таблиц принятия решений оказалась недо-
статочно адаптируемой. При  возникновении новых си-
туаций с  кардинально иными признаками необходимо 
полностью пересматривать структуру таблицы. Модель 
на основе таблиц решений оказалась хорошим аппара-
том для систематизации и формализации накопленного 
экспертного опыта.

Для решения задачи допустимо использование аппа-
рата ситуационного управления. Однако процесс при-
нятия решений при этом является долгой процедурой. 
Для непрерывного производства время принятия реше-
ния — очень важная характеристика. 

В результате была выбрана модель нечеткой нейрон-
ной сети, которая объединяет методы нечеткой логи-
ки и  аппарат искусственных нейронных сетей. В  статье 
предложена структура и состав такой сети на основе мо-
дели нечеткой системы Такаги–Сугено–Канга. 

Сеть состоит из входного, скрытого и выходного сло-
ев. Входными переменными являются данные различных 
датчиков: температуры, давления защитной атмосферы, 
расположения лужи стекла, положения растягивающего 
устройства и пр. Во входном слое они нормализуются.

Скрытый слой представляет собой подсистему на ос-
нове нейронных сетей. На этом слое нормализованные 
данные с датчиков используются для вычисления функ-
ций принадлежности лингвистических переменных. Для 
простоты представления и вычисления, не в ущерб тре-
буемой точности, мы выбрали трапецеидальные функ-
ции принадлежности для всех лингвистических пере-
менных (рис. 1).

 
Рис. 1. Вид функций принадлежности входных 

лингвистических переменных

Полученные лингвистические переменные использу-
ются для определения класса возникшей ситуации и вы-
работки необходимого управляющего воздействия.

2. Пример решения задачи

В первую группу лингвистических переменных мы от-
несли данные о ленте стекла, которые раскрывают поня-
тия управляемости, положения ленты стекла и др.

Вторая группа лингвистических переменных связана 
со свойствами выпускаемого стекла — толщина стекла, 
прозрачность и  др., а  также наличие дефектов, напри-
мер, переменная «толщина» и  ее возможные значения: 
«уменьшение», «увеличение» и «неравномерная». 

В третью группу мы включили данные от  исполни-
тельных устройств — растягивающих устройств, шибе-
ров, лера, холодильников и нагревателей. 

К четвертой группе мы отнесли сведения от  обе-
спечивающих служб — давление защитной атмосферы, 
расход воды и  ее температура, расход электроэнергии 
и температура в ванне расплава.

На вход ИНС поступает цифровая информация от дат-
чиков xi, где i=1, …, n, n — количество входных сигна-
лов. С помощью аппарата лингвистических переменных 
осуществляется переход к описанию текущей ситуации 
в виде значений функций принадлежности нечетких пе-
ременных. Функции принадлежности μj(xi), где j=1, …, m, 
задаются экспертами на этапе разработки ИНС.

Полученные значения функций принадлежности по-
ступают на следующий слой сети, где определяется нали-
чие или отсутствие того или иного признака аварийной 
ситуации. Агрегирование лингвистических переменных 
проводится с использованием операций нечеткой логи-
ки (конъюнкции или дизъюнкции) и вычисляется как ми-
нимальное для конъюнкции и  максимальное для дизъ-
юнкции значения функций принадлежности

zl={μ1(x1)˄μ2(x2)}˅{μ3(x3)˄μ4(x4)}˅…

˅{μn–1(xn–1)˄μn(xn)},                                  (1)

где l =1, …, k, k — общее количество признаков аварий-
ных ситуаций. 

При этом количество участвующих в агрегировании 
переменных, как правило, различно. Например, признак 
«Болтание лужи» описывается группой переменных: 
«положение лужи в текущий момент», «положение лужи 
в момент времени t–1», «положение лужи в момент вре-
мени t–2». 

Полученные значения степени истинности призна-
ков ситуаций агрегируются в третьем слое ИНС. При этом 
агрегирование реализуется с помощью формулы
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где yi — степень истинности i-й аварийной ситуации, 
а wj — вес значимости j-го признака ситуации, i =1, …, I, 
j =1, …, J.

Выход ИНС образует вектор истинности аварийных 
ситуаций, по которому определяется наличие или отсут-
ствие конкретной аварии на объекте.

Таким образом, нами получена модель, на вход кото-
рой подаются данные с датчиков, а на выходе получаем 
решение о  необходимости реализации того или иного 
управляющего воздействия и информацию о том, может 
ли текущая ситуация привести к  остановке производ-
ства.

Обучение гибридной сети проводится одновремен-
но с ее созданием. 

Этап 1. Выбираем первую ситуацию. Для этой ситу-
ации формируем набор входных переменных и создаем 
первый слой сети. 

Формируем функции принадлежности для лингви-
стических переменных, описывающих данную ситуацию. 
В вычислении функции принадлежности могут участво-
вать данные с нескольких датчиков. 

Создаем нейроны, определяющие наличие призна-
ков выбранной ситуации. 

Устанавливаем веса значимости для полученных 
признаков равными 1. 

Этап 2. Выбираем следующую ситуацию и формиру-
ем набор входных переменных для нее. Добавляем не-
обходимые входные данные в первый слой сети. 

Формируем функции принадлежности для лингви-
стических переменных, описывающих эту ситуацию 
с учетом уже имеющихся в сети. 

Создаем нейроны, определяющие наличие призна-
ков выбранной ситуации. 

Корректируем веса значимости для признаков ситу-
ации.

Этап 3. Подаем в вход нейронной сети информацию 
о предыдущей ситуации и обратным проходом коррек-
тируем веса и коэффициенты функций принадлежности 
с помощью метода градиентного спуска. 

В данном методе минимизируется среднеквадратич-
ная ошибка по формуле 

E y dp
k

NK

k k= �
=

0 5
1

2, ( )е
для каждой выборки (dk и yk — соответственно желаемое 
и расчетное значения на выходе сети).

Этап 4. Возвращаемся к этапу 2. 

Этап 5. Повторяем этап 3 для всех уже имеющихся 
ситуаций.

Алгоритм обучения представлен на рис. 2. 

Рис. 2. Алгоритм обучения ИНС
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Заключение

В статье предлагается алгоритм создания и обучения 
искусственной нейронной сети на  основе системы не-
четкого вывода для управления непрерывным произ-
водством. 

Для обучения нечеткой сети используется гибрид-
ный алгоритм. При  этом уточнение параметров осу-
ществляется в два этапа. На первом этапе фиксируются 
параметры первого слоя и  рассчитываются линейные 
параметры полиномов третьего слоя TSK. На втором эта-
пе фиксируются линейные параметры полиномов тре-
тьего слоя и уточняются нелинейные параметры перво-
го слоя. 

В настоящее время осуществляется тестирование 
предложенной сети на  данных с  ОАО «Саратовстрой-

стекло». Результаты тестирования показывают целесоо-
бразность использования полученных результатов в си-
стеме управления производством. 

Так как обучение искусственной нейронной сети с не-
четким выводом — непрерывный процесс, то предло-
женная модель будет адаптироваться под изменяющие-
ся параметры производства. Это позволит использовать 
данную сеть не  только на  рассмотренной технологиче-
ской линии, но и на других, подобных ей.

Внедрение данной системы позволит уменьшить 
количество аварий, улучшить стабильность производ-
ственного процесса, а также осуществлять сбор инфор-
мации о  текущем состоянии объекта управления и  об-
учение системы. Предлагаемая система существенно 
расширяет функциональные возможности действующих 
систем управления.
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