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НЕЙРОСЕТЕВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В СИСТЕМЕ УПРАВЛЕНИЯ  
ПРОЦЕССОМ ПЛАВКИ В ПЕЧИ ВАНЮКОВА 

 
Описаны возможности применения нейросетевых технологий в системе управления 

процессом плавки в печи Ванюкова. Рассмотрены варианты использования нейронных се-
тей как в локальных контурах регулирования, так и в системе управления всем процессом в 
целом, а также достоинства и недостатки таких систем. Приведен пример создания про-
стейшего нейросетевого регулятора для стабилизации параметров. 

 
In clause opportunities of application neural network technologies in a control system of 

smelting process in furnace are described. Variants of using of neural networks both in local con-
tours of regulation, and in a control system of all process as a whole are shown. Merits and demer-
its of such systems are considered. The example of creation of the elementary neural network 
regulator for stabilization of parameters is resulted. 

 
 
Развитие технологий производства ме-

таллов в полной мере отражается на техно-
логических процессах, используемых на 
предприятиях Кольской горно-металлур-
гической компании. Это развитие касается 
не только освоения новых методов обработ-
ки рудного материала, но и использования 
новейших средств компьютерной техники и 
интеллектуальных систем. Внедрение но-
вейших способов переработки медно-
никелевых концентратов на базе плавки в 
жидкой ванне требует создания системы 
комплексной автоматизации и диспетчери-
зации процесса. 

Применение нейросетевых технологий 
для управления процессом плавки в печи 
Ванюкова имеет множество возможных 
реализаций. Это обусловлено гибкостью и 
универсальностью самих нейросетей, кото-
рые могут быть использованы для локаль-
ных систем управления или стабилизации 
(хотя в данном случае гораздо дешевле ис-
пользовать традиционные системы локаль-
ного регулирования) и для оптимизационно-
го многоконтурного управления всем про-
цессом в целом, а также сложностью и не-
предсказуемостью самого технологического 
процесса. При этом наиболее оптимальным 
образом математический аппарат нейросе-

тевого управления будет работать именно с 
комплексом переменных, описывающих те-
кущее состояние процесса, и базой данных 
переменных процесса, сформированной 
именно для нужд управления. 

Хотя нейронные сети получили до-
вольно-таки мощное развитие и нашли свое 
применение в различных областях науки и 
техники, например в финансовых системах 
прогнозирования курсов акций, в програм-
мах медицинской диагностики, но в отече-
ственной металлургии подобных примене-
ний на сегодняшний день не существует, а в 
мировой – единицы. В свою очередь, ме-
таллургия и автоматизация предлагает це-
лый спектр задач, в решении которых могут 
быть с успехом использованы нейронные 
сети. 

Создание системы управления с приме-
нением нейронных сетей требует несколько 
больших затрат, чем построение системы 
управления с использованием традицион-
ных методов. Это связано и с высокой стои-
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мостью аппаратного и математического 
обеспечения системы, и с более высокими 
затратами на отладку системы. Тем более, 
что адекватного или оптимального управле-
ния процессом можно добиться не сразу. 
Если локальные системы регулирования, 
построенные на нейросетях, могут удовле-
творительно функционировать сразу после 
создания и запуска процесса, то нейросете-
вая система оптимизационного управления 
или система, учитывающая большое коли-
чество факторов, должна получить некото-
рую информацию об объекте. Иными сло-
вами, для адекватного функционирования 
таких систем необходимо создание базы 
данных процесса.  

Создание базы данных – довольно тру-
доемкая задача, решение которой на началь-
ных этапах отладки процесса осложняется 
тем, что практически всегда отладка проте-
кает в ручном режиме под управлением 
опытного оператора-технолога или плавиль-
щика. И насколько точно будет решаться эта 
задача, т.е. насколько адекватные значения 
параметров будут помещаться в базу данных, 
настолько адекватно будет вести себя нейро-
сеть в дальнейшем. Параллельно с созданием 
базы данных процесса нейросетевая система 
управления может быть переведена в так на-
зываемый режим обучения (обучаемость – 
одна из отличительных черт нейронных се-
тей), в котором она будет следить за пове-
дением технологического процесса и реак-
циями технологического персонала. Эти 
действия помогут создать нейросетевую мо-
дель технологического процесса.  

Конечно, ведение технологического 
процесса оператором скорее всего не всегда 
оптимально, однако первоначальный этап 
обучения системы поможет уже на началь-
ной стадии функционирования системы 
управления вести процесс в рамках техноло-
гического регламента. При достижении не-
обходимой степени адекватности нейросе-
тевой модели, оператор может принять ре-
шение о передаче некоторых функций 
управления, например управления какими-
нибудь каскадными контурами регулирова-
ния (подача газа – подача дутья – подача 
кислорода в дутье), обученной системе. Эти 

функции могут быть реализованы традици-
онными методами синтеза систем локально-
го регулирования, но уставки для этих сис-
тем будет формировать нейросетевая систе-
ма управления. 

На этом этапе при сформированном 
критерии оптимальности процесс «обуче-
ния» необходимо продолжать, хотя система 
уже должна функционировать в так назы-
ваемом экспертном режиме, т.е. предлагая 
советы оператору-технологу, который мо-
жет вносить те или иные коррективы в ра-
боту системы управления. Эти коррективы 
будут фиксироваться и в случае достижения 
критерия оптимальности вноситься в ней-
ронную сеть. Заметим, что процесс поиска 
оптимального варианта ведения технологи-
ческого процесса с подбором значений 
множества параметров может происходить в 
течение часов, дней и даже месяцев. Для со-
кращения этого времени и снижения затрат 
необходим поиск оптимального пути ведения 
процесса. Можно, например, ослабить неко-
торые критерии поиска, либо снизить число 
исследуемых параметров, в том числе и за 
счет самоорганизации самой нейронной сети. 
Но чем сложнее нейронная сеть, чем больше 
функций она может выполнять, тем, естест-
венно, дороже обходится как программное, 
так и аппаратное ее обеспечение. 

Используемая нейронная сеть, в свою 
очередь, должна отвечать довольно-таки 
большому количеству критериев. Она 
должна быть достаточно гибкой в обучении, 
трансформации, модернизации. Для этого 
необходимо заранее разработать математи-
ческий аппарат (и его программную реали-
зацию) для проведения этих операций.  

Уменьшить стоимость системы на базе 
нейронной сети можно за счет разделения 
функций управления различными подсисте-
мами между меньшими нейронными сетями, 
например, создав отдельно нейросетевые 
подсистемы управления газодинамическим, 
температурным режимами и другими техно-
логическими составляющими. 

Рассмотрим построение контура регу-
лирования температуры с использованием 
нейросетевого регулятора (рис.1). Собст-
венно сигнал с датчика температуры, преоб-
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разованный в цифровой, подается непосред-
ственно на вход нейронной сети, которая 
состоит из трех слоев: входного, выходного 
и скрытого (рис.2). Слои, в свою очередь, 
состоят из нейронов: входной слой обраба-
тывает один сигнал, поэтому здесь можно 
ограничиться одним нейроном N1; выходной 
слой также должен выдавать один сигнал, 
поэтому здесь тоже только один нейрон N3; 
скрытый слой может содержать любое ко-
личество нейронов, но для нашей задачи 
можно ограничится тремя N21, N22, N23. С 
увеличением числа нейронов увеличивается 
точность регулирования, но следует пом-
нить, что большее число нейронов требует 
больших вычислительных мощностей. Каж-
дый вход каждого нейрона имеет свой весо-
вой коэффициент w, значение которого ум-
ножается на значение входа. Нейрон 1-го 
слоя имеет один вход – текущее значение 
температуры Твх. Нейроны 2-го и 3-го слоев 
имеют несколько входов и свои весовые ко-
эффициенты. Нейроны внутреннего слоя 
N21, N22, N23 также имеют весовые коэффи-
циенты для сигналов обратной связи (w21о.с, 
w22о.с, w23о.с), которые предназначены для 
учета скорости изменения сигнала входа. 
После умножения на весовой коэффициент 
значения входных сигналов в нейронах 
суммируются, и результат обрабатывается 
функцией активации, параметром которой 

он, собственно говоря, и является. В нашем 
случае в качестве функции активации вы-
брана наиболее распространенная сигмоид-
ная функция. Выходом данной функции яв-
ляется величина в диапазоне от нуля до 
единицы, которую можно отмасштабиро-
вать на необходимый рабочий интервал. 
Этот сигнал и будет управляющим сигналом 
для исполнительного механизма. 

Варьируемыми параметрами нейронной 
сети являются весовые коэффициенты, зна-
чения которых изменяются в процессе так 
называемого обучения. В зависимости от 
выбранного алгоритма обучения (в нашем 
случае это алгоритм обратного распростра-
нения ошибки), тем или иным образом бу-
дут изменяться значения весовых коэффи-
циентов. Алгоритм обучения работает с из-
вестным критерием обучения, т.е. измене-
ние весовых коэффициентов будет происхо-
дить до достижения необходимого значения 
этого критерия. Например, до тех пор, пока 
ошибка системы (рассогласование темпера-
туры) не станет меньше заданного миниму-
ма. Как только необходимое значение кри-
терия достигнуто, «обучение» прекращается 
и дальше нейронная сеть функционирует с 
полученными весовыми коэффициентами. 

Настройка такого регулятора происхо-
дит автоматически, оператор задает только 
критерии настройки и производит включе-
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Рис.1. Контур регулирования темпе-
ратуры с использованием нейросете-

вого регулятора (пример) 
 

М – модель; ТП – технологический пара-
метр; НС – нейронная сеть; E1 – параметр 

управления (задание); Е2 – параметр обучения 
(например, время переходного процесса); Y – 

сигнал для включения режима обучения 
 

Рис.2. Топология нейронной сети регулятора 
(здесь Qвых – выходной параметр, в данном  

случае расход сырья) 
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ние (выключение) алгоритма «обучения». 
Адекватность и точность работы такого ре-
гулятора зависит, в основном, от выбранно-
го критерия настройки и алгоритма обуче-
ния. Но алгоритм обучения в процессе 
функционирования системы изменить не 
так-то просто, тем более, что сложность ма-
тематического аппарата системы в боль-
шинстве случаев превосходит сложность 
математического аппарата нейросети.  

Вариантом создания системы управле-
ния может быть и объединенная система, 
построенная из подсистем управления раз-
личными технологическими составляющи-
ми процесса и экспертной системы, также 
созданной на базе нейронной сети. В таком 
комплексе нейронные сети подсистем реа-
гируют на изменяющуюся ситуацию отно-
сительно небольшого набора конкретных 
параметров, а общая картина технологиче-
ского процесса передается для рассмотрения 
экспертной системе. В результате сложные 
решения принимаются на более высоком 
уровне с учетом дополнительных данных и 
привлечением обслуживающего персонала. 

Еще одним вопросом функционирова-
ния нейросетевой системы управления про-
цессом плавки в печи Ванюкова является 
надежность такой системы. Некоторые про-
блемы с анализом надежности нейросетевых 
систем управления возникают из-за допу-

щения полной безошибочности компьюте-
ров, тогда как искусственные нейронные 
сети могут быть неточны даже при их пра-
вильном функционировании. На самом же 
деле компьютеры, как и люди, тоже могут 
ошибаться. Первые – в силу различных тех-
нических проблем или ошибок в програм-
мах, вторые – из-за невнимательности, уста-
лости или непрофессионализма персонала. 
Следовательно, для создания надежной сис-
темы управления таким сложным процес-
сом, как плавка в жидкой ванне, необходи-
мо, чтобы эти системы дублировали и стра-
ховали друг друга. Поэтому нейронные сети 
должны выступать не в качестве единствен-
ных средств управления, а в качестве до-
полнительных, предупреждающих особые 
ситуации или берущих на себя управление, 
когда проблема не решается стандартным 
образом и какие-либо задержки могут при-
вести к материальным и людским потерям. 

Другая трудность использования ней-
ронных сетей состоит в том, что традицион-
ные нейронные сети неспособны объяснить, 
каким образом они решают задачу. Внут-
реннее представление результатов обучения 
зачастую настолько сложно, что его невоз-
можно проанализировать, за исключением 
некоторых простейших случаев, к которым 
процесс плавки с большим количеством 
учитываемых параметров отнести нельзя. 

 
 
 


