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Nowoczesne uklady sterowania procesami
przemialowymi oparte na teorii sztucznych sieci
neuronowych

Streszczenie: Wysoka energochlonnosé procesow przemialowych zmusza do
poszukiwania nowych metod sterowania. W pracy przedstawiony zostal
aktualny stan identyfikacji procesu przemiatu na przykladzie mlyna cementu
pracujacego w ukladzie zamknigtym. Do badar: wykorzystane zostaly dane
pomiarowe zarejestrowane podczas normalnej pracy miyna w cementowni.
Oprdez podstawowych pomiaréw (nadawa do miyna, stopier napelnienia
miyna) wykorzystany zostal automatyczny pomiar stopnia rozdrobnienia
cementu. Wszystkie obliczenia przeprowadzone zostaly z uzyciem pakietu
MatLab Simulink wraz z przybornikiem Neural Network.

Modern control systems for grinding processes based on
artificial neural networks

Abstract: High energy consumption in grinding processes induces a
permanent interest in searching for new methods for their more effective
control. This work presents a current state of the art in identification of a
grinding process, based on a study of a closed-loop cement mill. The
analysis is based on measurement data obtained during normal operation of
the plant. In addition to the basic measurements (feed rate to the mill, Sfilling
ratio for the mill), an additional important figure, namely fineness of
cement, is incorporated in the analysis. All simulations, including those for
a closed-loop control system for the cement mill grinding process, are run
with the Neural Network Toolbox in the MatLab Simulink environment.

1. WSTEP

W przemysle cementowym procesy przemiatowe wystepuja na kazdym etapie produkeji,
poczawszy od przygotowania surowca (kruszarki i mlyny surowca) poprzez wypalanie (miyny
wegla), az do otrzymania gotowego produktu - cementu (miyny cementu). Dla kazdego z
ukladow stosuje si¢ odpowiednie urzadzenia przemialowe np. w polskim przemysle
Cementowym do przemiatu surowca stosuje si¢ myny kulowo-rurowe lub mtyny pionowe, a do
Przemialu cementu wylacznie miyny kulowo-rurowe. Miyny te charakteryzuja sie wysokim
Zuzyciem energii elektrycznej i niska sprawnoscia. Zuzywaja one ok. 33 % catkowitej energii
elektrycznej potrzebnej na wyprodukowanie 1 Mg cementu. Ze wzglgdu na niskg sprawnosé
tych ukladéw i brak ukladow sterowania (uzywane sa jedynie uktady sterowania recznego,
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oraz ewentualnie stabilizacji pojedynczych
wielkosci) podejmowane sa kolejne proby
automatyzacji.  Zmniejszenie  zuzycia
energii.  mozna  uzyskaé  poprzez
ograniczenie spektrum ziama
otrzymywanego na wyjsciu ukladu (CO BofoooooprrZ o .
widoczne jest to na rys. 1). Celowym jest ~ froreemrnes oo

wigc dazenie do uzyskania produktu o jak =% g 00 - T
najmniejszej powierzchni wiasciwej i jak .
najwezszym spektrum granulacji.
Jednakze nadmieme rozdrobnienie powoduje obnizenie wytrzymatosci betonu zarobionego z
takiego cementu.

Rys. 1. Jednostkowe zuzycie energii elektrycznej

Uzyskanie wiasciwych i wymaganych parametréw cementu przy niskim jednostkowym zuzyciu
energii wymaga nie tylko wysokiej dyscypliny techniczno-technologicznej lecz rowniez
racjonalnie pracujacych ukladéw sterowania automatycznego, bazujacych na dostepnych
wielkosciach pomiarowych wraz z pomiarem stopnia rozdrobnienia. Rozwiazanie powyzszego
zadania jest jednak trudne ze wzgledu na zlozono$é réwnoczesnie zachodzacych procesow
rozdrobnienia, transportu, mieszania oraz duza liczbe niemierzalnych wielkosci zaktécajacych.
Stosowane dotychczas konwencjonalne uktady sterowania i laboratoryjny pomiar stopnia
rozdrobnienia nie zapewniaja utrzymania stabilnych warunkéw pracy ukfadu mielenia jako
ukladu nieliniowego z duzym opéznieniem przy ciagle zmieniajacych si¢ parametrach. Mozliwe
jest to jedynie przy wykorzystaniu automatycznego pomiaru stopnia zmielenia, co umozliwia
radioizotopowy miemik pomiaru stopnia rozdrobnienia RMGU-01 produkowaﬁy przez
Instytut Mineralnych Materialow Budowlanych w Opolu. Wykorzystanie nowoczesnych metod
sterowania opartych na sztucznej inteligencji, jak np. teorii sztucznych sieci neuronowych.

¢

2. POMIAR STOPNIA ROZDROBNIENIA CEMENTU

Do automatycznego sterowania procesem przemiatu wymagane sa wiarygodne dane dotyczace

wietkosci opisujace stan ukfadu (miyna) w okreslonej chwili. Zapewnia to odpowiedni uktad

pomiarowy, ktéry powinien dostarczaé jak najwiecej istotnych wielko$ci pomiarowych.

Oprdcz podstawowych sygnatow takich jak nadawy poszczegolnych sktadnikow dozowanych .
do miyna, cisnienia i temperatury na wejsciu i wyjsciu miyna oraz na przegrodzie, wymagane

sq réwniez: informacje o stanie napelnienia miyna (wielko$é mierzona z uzyciem mikrofonu lub

folafonu) i o stanie rozdrobnienia gotowego produktu - cementu.

O ile wigkszos¢ wielkosci mozna zmierzyé wykorzystujac standardowe czujniki pomiarowe to
pomiar stopnia rozdrobnienia nastrecza pewnych klopotow. W wiekszosci cementowni w kraju
pomiar ten wykonujg¢ si¢ co godzing metoda laboratoryjna, ktéra wymaga pobrania prébki z
ukiadu, przeniesienia jej do laboratorium i wykonania pomiaru przy pomocy aparatu Blaine’a.
Wynik tego pomiaru obarczony jest dosé duzym bledem ok. 200 cm*/g dla wielkosci rzedu
2000 - 4000 cm¥/g, Dokiadniejszy wynik otrzymujemy przeprowadzajac analiz¢ sitowa, lecz
jest jednak bardzo czasochtonna lub badajac rozktad granulometryczny z wykorzystaniem
laserowego analizatora uziarnienia LAU-10 produkowanego przez IMMB w Opolu.
Analizator ten pozwala na okreslenie rozkladu ziarmowego probki w zakresie od 1,5 do
200 pm w czasie ok. 2 minut [1].

. \
Powyzsze metody maja jednak jedng wade - wymagaja rgcznego pobrania proby i
przetransportowania jej do laboratorium co wyklucza mozliwosé automatycznego
przeprowadzenia pomiarow. Wady tej pozbawiony jest radioizotopowy miemnik pomiaru
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stopnia rozdrobnienia RMGU-01, ktéry pozwala na okreslenie stanu rozdrobnienia materiatow
sypkich, do ktorych zalicza sie cement. Urzadzenie to pozwala na quasi-ciagly pomiar z
czasem aktualizacji wyniku ponizej 10 minut [2]. Wynikiem pomijaru nie jest pelny rozkiad
granulometryczny jak w przypadku analizy sitowej czy analizatora laserowego lecz wielkosé
charakteryzujaca stan zmielenia jaka wg polskiej normy PN 80/B-04300 jest powierzchnia
wiaiciwa wg Blairie’a,

3. WYKORZYSTANIE STRUKTURY SIECI NEURONOWYCH

Sztuczne sieci neuronowe charakteryzuja sie mozliwoscia  aproksymagji dowolnych
odwzorowan liniowych i nieliniowych (zgodnie z réwnaniem Cybenki), réwnolegloscia
przetwarzania informacji, mozliwoscia uczenia si¢ i adaptacji, przetwarzaniem sygnatow z
wielu wej$é i generowanie wielu sygnalow wyjsciowych. Zdolnosé uczenia si¢ przez sie¢
pozwala na analiz¢ obiektow, ktérych model matematyczny jest nieznany badz jest zbyt
ziozony by mogt by¢ uzyty do potrzeb sterowania. Aby méc sterowaé tak ziozonym obiektem
jakim jest miyn cementu przyjeta zostata metoda Syntezy regulatora neuronowego
zaproponowana przez Nguyena i Widorowa, zgodnie z ktéra w pierwszym etapie buduje sie
neuronowy emulator obiektu. Jego zadaniem jest pelne odwzorowanie charakterystyk
statycznych i dynamicznych obiektu. W dalszej kolejnosci, dzieki zastosowaniy algorytmu
wstecznej propagacji bledu, regulator dostrajajac swoje wspolezynniki wagowe uczy sie
sterowa¢ emulatorem zgodnie z okreslona strategia [3]. Tak nauczony regulator mozna
wykorzystac do sterowania obiektem rzeczywistym.

W przedstawionym referacie Zaprezentowana zostanie pierwsza czesé zadania, czyli
opracowanie wiarygodnego emulatora neuronowego niyna kulowego na przykiadzie miyna
cementu pracujacego w ukladzie zamknigtym.

3.1. Wielkosci uczjce i testujgce sieé

Do uczenia wykorzystane zostaly dane pomiarowe zarejestrowane podczas normalnej pracy
miyna cementu z separatorem powietrznym. Rejestrowane wielkosci mozna podzielié na:
wielkosci wejsciowe (nadawa klinkieru, nadawa gipsu, nadawa pylow, nadawa dodatkow
ulatwiajacych mielenie, obroty separatora powietrznego, ciénienie powietrza na wejsciu do
miyna), wielkosci zakidcajace (ilosé nadziarna, zmienna podatno$é przemiatowa klinkieru,
fluktuacja granulacji dodatkéw, zmiana marki cementu, zmiana gipsu w anhydryt przy
przekroczeniu temperatury 105 °C, stopien zuzycia mielnikdw, oklejanie sie przegrod) oraz
wielkosci wyjSciowe  (stopieh  rozdrobnienia B

cementu, stopien napelnienia miyna, moc napedu g8 iy ?%‘E
gléwnego, cisnienie powietrza na wyjsciu z miyna, 53 § EEE ;553
"emperatura na I przegrodzie, temperatura cementu), 35 1 E ST
Spoiréd wszystkich dostepnych  wielkosei do  weHssc ljﬂi‘fi JELoscl
Procesu identyfikacji uzyte zostaly: skladniki P

5

nadawy, obroty separatora, ci$nienie powietrza na
wejsciu  do mlyna, ilo§¢ nadziama, stopien
Napelnienia miyna, stopiefi rozdrobnienia cementy. e meng e
Ogélny schemat blokowy miyna kulowego zostat

Przedstawiony na rys. 2 [4]. Rys. 2. Schemat blokowy miyna

Dane wykorzystane do procesu identyfikacji rejestrowane byly przez ok.35 godzin z
Tozdzielczoscia 2-ch minut podczas normalnej pracy miyna cementu produkujacego cement
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portlandzki P45 bez dodatkéw
pylowych. Przebiegi przedstawione
zostaly na rys. 3. Wynika z nich, iz
na wysokosci ok. 740 pomiaru
(godz. 14) nastapita  zmiana,
przyczyng jej byla zmiana operatora
badZ zaprzestanie dozowania sulfatu.
Réwniez w okolicy 150-190
punktu pomiarowego mozna
zaobserwowad chwilowe wahania

Parametr

charakterystyczne dla wylaczenia ,,% . : : Powderzchiia wiadcius wg Blsie |
miyna. Zarejestrowane wielkosci o L : ) ) )
zostaly przeskalowane do zakresu ¢ 0 I A om0 K0 70 80 %0 1900

0-1 poniewaz duze rozbieznosci
wartoSci  pomigdzy  sygnalami
stopnia napefnienia miyna (ok. 40 %)
i stopnia rozdrobnienia cementu (ok. 3000 cm?g) powodowaly zanik uczenia przez sie¢
sygnalu stopnia napelnienia mtyna, ktory przyjmuje nizsze wartosci bezwzgledne.

Rys. 3. Przebiegi wykorzystane do uczenia i testowania
sieci

3.2. Struktury sieci neuronowych

Sieci neuronowe posiadaja strukture umozliwiajaca budowanie dowolnych uktadow
zawierajacych odpowiednio dobrana; ilosé warstw, iloéé neuronéw w warstwie oraz dowolne
polaczenia pomigdzy neuronami, Ze wzgledu na zlozonosé procesu uczenia (algorytmy uczenia
zlozonych sieci o nieregularnej strukturze nie sa znane) badania zostaly ‘cgraniczone do

~ typowych struktur sieci warstwowych. Przebadane zostaly sieci jednowarstwowe z neuronami
yp J

o liniowej funkeji przejicia, sieé Elmana, sied typu Radial Basis, oraz sieci nieliniowe
dwuwarstwowe. Sieci zostaly przebadane jako uklady ze sprzgzeniem zwrotnym i bez niego,
oraz w ukfadach réwnoleglym i szeregowo-réwnoleglym. Do budowy wykorzystany zostat
model rzedu 1-go:

Ae+D)=a-ulk)+b-ulk -V +c- Hk-1)+d (1)
gdzie: y(k+1) oznacza warto$é sygnatu wyjsciowego dla nastepnej (obliczanej) probki
czasowej, u(k) i u(k-1) wartosci sygnatéw wejéciowych w chwili biezacej i poprzedniej, y(k-1)
wartos¢ sygnatu wyjéciowego obliczonego przez sieé (w przypadku ukladu réwnolegtego) lub
rzeczywistego (w przypadku modelu szeregowo-réwnolegtego) w chwili poprzedniej.

Wszystkie sieci uczono wykorzystujac ciagi zawierajace 500 pierwszych (lub mniej albo wigcej
zgodnie z wartoscia podang w odpowiednim punkcie) pomiaréw zarejestrowanych podczas
normalnej pracy miyna cementu, ktore zostaly opisane w punkcie 3.1. Pozostale pomiary
wykorzystane zostaly do sprawdzenia jakosci dziatania sieci. Jakos$¢ sieci oceniona zostala na
podstawie przebiegdbw graficznych otrzymanych przy pomocy pakietu Simulink i bledow
obliczonych jako réznica kwadratéw sygnatow generowanych przez sie i sygnaléw z obiektu
rzeczywistego. Bledy te obliczone zostaty osobno dla fragmentu przebiegu wykorzystanego w
procesie uczenia ($redniokwadratowy biad uczenia) oraz wykorzystanego do testowania
($redniokwadratowy blad testowania). '

Z przeprowadzonych prob wynika, ze sieci jednowarstwowe (rys. 4) zawierajace dwa neurony
o liniowej funkcji aktywacji ucza si¢ bardzo szybko (czas uczenia wynosit utamki sekund), a
blad uczenia i testowania jest porownywalny z siecig wielowarstwowg i wynosi dla sygnatu
stopnia napeinienia mtyna ok. 10 %, dla sygnatu stopnia rozdrobnienia cementu ok. 25-30 %,
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Proces uczenia sieci Elmana (rys. 5) przebiegal dluzej
wynoszac ok. 1547 sekund w przypadku sieci zawierajacej 1
neuron w warstwie ukrytej 1 ok. 4578 sekund w przypadku
sieci zawierajacej 10 neuronéw w warstwie ukrytej i uczonej
zbiorem zawierajacym 500 probek. W przypadku tej sieci
otrzymane przebiegi byly obarczone wigkszym biedem
zarowno dla sygnatow uczacych jak i testujacych.

Oprdcz sieci jednowarstwowej i sieci Eimana przebadana
zostala takze sie¢ typu Radial Basis, ktora zfozona jest z
warstwy ukrytej zawierajacej neurony, z funkcja aktywacji
typu Radial Basis i warstw wyjéciowej posiadajacej neurony
liniowe. Do utworzenia struktury i uczenia tej sieci
wykorzystana zostala funkcja solverb zawarta w
przyborniku Neural Network [5]. Uczenie tego typu sieci
polega na dodawaniu kolejnych neurondéw do warstwy
ukrytej w kazdym kolejnym kroku uczenia (epoch), co
zwigksza zdolnosci przetwarzania i pamigtania w sieci. Sieé
ta charakteryzowata si¢ krotkimi czasami uczenia oraz staba
zbieznoscia procesu uczenia.

Rys. 4. Struktura
jednowarstwowej sieci liniowej
bez sprzezenia zwrotnego

Z wszystkich przebadanych struktur optymalna wydaje sie
sie¢ nieliniowa dwuwarstwowa. Sieé ta przebadana zostala w ——=
ukiad;xe ze sprzgzeniem zwrotnym i bez niego. .Do Procest pos 5. Struktura sieci Elmana
uczenia wykorzystane zostalty metody wstecznej propagaciji

biedu, wstecznej propagacji bledu z momentum oraz s ot
Levenerga-Maquardta. Metoda wstecznej propagacji % ¥ wa
biedu zostata odrzucona na samym poczatku poniewaz '™ /

1050

proces uczenia nie byl zbiezny. Dodanie do algorytmu
adaptacji wag i przesunigé wspdlczynnika zwanego
momentum poprawilo ‘zbiezno$¢ -procesu uczenia,
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Najlepsza z wszystkich przebadanych metod okazata si¢ < Awo

metoda Levenerga-Maquardta, ktore] proces uczenia s 2

jest zbiezny, czas wigkszy, a blad uczenia mniejszy nizw  w] L.

przypadku algorytmu z momentum. Przykladowe czasy o 11ty 15, 23 2 8 %

1 2 $ 9 10 20 30

uczenia sieci dwuwarstwowej w zaleznosci od ilosci " ok kb vt vy
neuronéw w warstwie ukrytej 1 zastosowanej metody Rys. 6. Porbwnanie czaséw uczenia
zostaly przedstawione na rys. 6. Biorac pod uwage dla algorytmu wstecznej propagacji
zbieznos¢ procesu uczenia, dokladno$é odwzorowania biedu z momentum i metody
przebiegdw oraz czas uczenia najbardziej optymalny Levengerga-Maquardta
wydaje sie sie¢ wielowarstwowa uczona zgodnie z

algorytmem Levengerga-Maquardta, W przyborniku Neural Network realizuje go funkcja
trainlm. - :

3.2.1. Sie¢ wielowarstwowa bez sprzezenia Zwrotnego

Bazujac na modelach opartych o sieci posiadajace strukturg dwuwarstwowsg przebadane
Zostaly sieci ze sprz¢zeniem zwrotnym (rys. 11) i bez niego. Sieci bez sprzezenia zwrotnego
(rys. 7) sprawdzone zostaly w oparciu o modele rzedu 1-go (2) i drugiego (3).

We+1) =a.u(k) +b-ulk 1) )
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Wk +)=a-u(k)+b-ulk—1)+c-u(k-2)

Przebadany =zostal rowniez wptyw ilosci neurondéw
warstwy ukrytej na doktadno$¢ odwzorowania przebiegow.
Z przeprowadzonych badan wynika, iz w przypadku
wzrostu rzedu modelu lepsza jest jakos¢ otrzymanego
emulatora. Generowany przebieg sygnalu stopnia
rozdrobnienia miyna i stopnia napelnienia miyna
charakteryzuje si¢ mniejszym bledem. Jest to widoczne na
rys. 8 i 9. Natomiast w obu przypadkach zwigkszanie
liczby neurondéw w warstwie ukrytej na poczatku
powoduje wzrost dokiadnosci odwzorowania przebiegow,
lecz po przekroczeniu pewnej granicy, ktéra w naszym

Rys. 7. Schemat sieci nieliniowej
dwuwarstwowej bez sprzezenia
ZWTotnego

przypadku wynosi ok. 3-5 neurondow, wzrasta dokiadnosc

odwzorowania ciagow wykorzystywanych w procesie uczenia przy staltym wzrogcie bledu
testowania. Zwiazane jest to z duzym ,potencjalem pamigciowym sieci” - sie¢ uczy si¢
nieistotnych szczegotow. Mozna to zaobserwowaé poréwnujac przebiegi z rys. 91 10,

0 =
siapien napeiniena miyna - lolafon
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Rys. 8. Przebiegi dla sieci nieliniowej dwuwarstwowej bez sprzezenia zwrotnego zawierajacej

5 neurondéw w warstwie ukrytej :
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Rys. 9. Przebiegi dla sieci nieliniowej dwuwarstwowej bez sprzezenia zwrotnego zawierajacej
5 neuronéw w warstwie ukrytej; model 2-go rzedu

Sie¢ ta zostata poddana takze probie zmiany ciagu ucza‘ce‘go. Na wejscie sieci zamiast pelnego
zestawu danych podany zostal jedynie sygnal nadawy klinkieru 1 ilodci nadziarna.
Spowodowato to koniecznos¢ doboru sieci z mniejszg iloscig neurondw w warstwie ukrytej.

t
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Rys. 10. Przebiegi dla sieci nieliniowej dwuwarstwowej bez sprz¢zenia zwrotnego zawierajacej
20 neuronéw w warstwie ukrytej; model 2-go rzedu

Dokladnos¢ odwzorowania przebiegow wyjsciowych byla porownywalna z przebiegami
otrzymanymi dla sieci uczonej pelnym zestawem danych, lecz proces uczenia czesciej konczyt
sie w minimum lokalnym (a nie globalnym) co powodowato koniecznoi¢ kilkukrotnego
uczenia jednej sieci z bardzo réznymi wynikami koficowymi. Przykladowe wyniki uczenia sieci
przy uzyciu pelnego 1 uproszczonego zestawu danych zostaly przedstawione w tabeli 1,

Tabela 1. Bledy i czasy uczenia dla sieci nieliniowej dwuwarstwowej

Tlos¢ Blad uczenia Blad Blad Blad Czas
neuronéw sieci SSE $redniokwadratowy { $redniokwadratowy | Sredniokwadratowy uczenia
warstwy dla danych dla danych nic dla petnych danych [sek]
ukrytej i wykorzystanych do | wykorzystanych do

uczenia uczenia

folafon | blaine | folafon | blaine | folafon | blaine
uproszczony zestaw danych uczacych

1 0,244798 00109 | 0.0235 i 00203 | 00353 | 0,0135 | 0,0256 25,97
2 0,151353 0,0042 | 00133 | 00178 | 0.0198 | 00110 | 00166 31.25
3 0,131760 0,0029 | 0,0130 | 0,0158 { 00210 | 0.0092 | 0,0170 44,66
5 0,104548 00034 { 0,0107 | 0,0137 | 0,0219 | 0.0085 | 0,0163 87.28
7 0,084662 0,0039 { 0,0094 | 0,0169 | 0.0333 | 0,0104 | 0,0213 149.67
10 0,106111 0,0037 0,0108 0,0150 0,0313 0.0093 0,0211 259,74
pelny zestaw danych uczacych
1 0,1820190 0,0086 | 0.0121 { 0.0i49 | 0,0300 | 0,01i9 | 0,0215 33,89
2 0,9776170 0.0059 [ 00096 | 0,0209 | 0,1182 | 0.0115 | 0.014]1 81.51
3 0,0559519 0,0044 | 0,0072 | 0.0174 | 0.0702 ! 0.0121 | 0,0206 140.66
5 0.0347107 0,0025 | 0,0059 | 00167 | 0,0293 | 00104 | 0,0153 371,57
7 0.0351413 0,0028 | 0,0060 | 0,0135 { 0,0692 | 0,011l | 00299 778,29
10 0.0308872 0,0024 | 00055 | 00154 | 0,0487 | 0,0091 0,0241 1659.20

3.2.2. Sie¢ wielowarstwowa ze sprzezeniem zwrotnym

Sie¢ dwuwarstwowa nieliniowa badana byla takze w ukladzie ze sprzezeniem zwrotnym
(rys. 11). Przebieg procesu uczenia i testowania byt identyczny jak w przypadku sieci bez
Sprz¢zenia zwrotnego. Dodatkowo sieé przetestowano w ukladach: rownoleglym (na wejscxe
sieci podany zostal sygnat wypracowany przez siec) i szeregowo-rownoleglym (na wejscie
sieci podany =zostal sygnal rzeczywisty z obiektu). Zachowanie tej sieci w ukiadzie
rownoleglym bylo analogiczne z zachowaniem sieci bez sprzezenia zwrotnego. Wszystkie
zaobserwowane wozesniej zaleznosci rowniez w tym przypadku mialy miejsce. Jednakze
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przebiegi generowane charakteryzowaly si¢ wigkszym
btedem i mniejszg stabilno$cig obliczeniowa ukladu. W
przypadku ukltadu testowego szeregowo-réwnoleglego
generowane przebiegi posiadaty btad bliski zeru.

_ toatn,

4. WNIOSKI

Z przeprowadzonych badan wynika, iz moXiwe jest
wykorzystanie metod opartych na teorii sztucznych sieci
neuronowych do identyfikacji mtyna kulowego. Autorzy
wyrazaja poglad, iz mozliwe i efektywne bedzie Rys. 11. Schemat sieci nieliniowej
wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do  dwuwarstwowej ze sprz¢zeniem
sterowania procesem przemiatu, zwrotnym

Analizujac otrzymane wyniki mozna zauwazyé, iz sieci neuronowe, w zaleznosci od swej
struktury i zastosowanych metod uczenia, posiadaja rézne wlasnosci. Sie¢ Elmana mimo
posiadania wewnetrznego sprzeZenia zwrotnego nie potrafi odwzorowaé przebiegow z
wymagana dokiadnoscia. Krotszym czasem uczenia charakteryzuje si¢ sie¢ typu Radial Basis
lecz brak zbieznosci w uczeniu oraz duzy blad uczenia nie pozwalaja na uzycie jej do dalszych
badaf. Lepsze wiasciwosci posiada liniowa sie¢ jednowarstwowa, zawierajaca w swej
strukturze dwa neurony liniowe, Sie¢ ta potrafi generowac przeb1eg1 zblizone (lecz z wigkszym
bledem) do przebiegow generowanych przez nieliniowe sieci wielowarstwowe jednakze czas
ich uczenia wynosi ok. 1 sekundy'. Najmniejszym bledem $redniokwadratowym uczenia i’
testowania charakteryzowaly si¢ sieci wielowarstwowe bez sprzezenia zwrotnego z
odpowiednio dobrang ilodcig neuronéw w warstwie ukrytej. W sieciach ze sprzezeniem
zwrotnym otrzymywane przebiegi znaczaco odbiegaly od wartosci rzeczywistych oraz
wystgpowaly oscylacje dla przebiegu testowego. Niezaleznie od wystgpowania sprzezenia
zwrotnego w sieciach tych zwigkszenie rzgdu modelu poprawiato jako$é emulatora.

Wszystkie obliczenia symulacy]ne i uczenie sieci zostaly przeprowadzone z wykorzystamem
pakietu Matl.ab-Simulink zawierajacym przybornik Neural Network.

LITERATURA

[1] Laserowy analizator uziarnienia LAU-10; Materialy Instytutu Mineralnych Materiatow
Budowianych w Opolu, 1997

(2] Polednia E., Werszler A.: Radiometryczna metoda pomiaru dyspersji ciala stalego |

Rozprawa doktorska Promotor prof. dr hab inz. Mieczystaw Lech; Politechnika
Wroclawska Instytut Techniki Cieplnej i Mechaniki Plynow, Wroctaw 1997

[3] Korbicz 1., Obuchowski A., Ucifski D.: Sztuczne sieci neuromowe. Podstawy i
zastosowanie; Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1994

[4] Bursy G., Siemiatkowski G,: Identyfikacja Procesu przemialu z wykorzystaniem teorii
sztucz nych sieci neuronowych w Srodowisku MatLab-Simulink; 1 Krajowa Konferencja
Metody i systemy komputerowe w badaniach naukowych i projektowaniu inzynierskim,
Krakow, 25-26.11.1997r., str. 27-34

[5] Demuth H., Beale M. , Neural Network Toolbox For Use with MatLab; The Math Works
Inc. Natick 1994

! Wszystkic czasy uczenia podane zostaly dla komputera 486DX4 100MHz z pamigcig RAM 16Mb
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