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В статье рассматривается решение задачи оптимизации работы горно-обогатительного оборудования 
в условиях нестабильности входных параметров. Для решения используется аппарат искусственных 
нейроподобных сетей.  
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In article the solution of a problem of optimization of work of the mining and processing equipment in the conditions 
of instability of input parameters is considered. For the decision, the device of artificial neurosimilar networks is used. 
Key words: concentrating factory, system of automatic control, neuronet. 
 
У статті розглядається рішення задачі оптимізації роботи гірничо-збагачувального устаткування в умовах 
нестабільності вхідних параметрів. Для вирішення використовується апарат штучних нейроподібних мереж. 
Ключові слова: збагачувальна фабрика, система автоматичного управління, нейромережа. 
 

Истощение минерально-сырьевой базы и конкурентная борьба явились причиной 
нескольких НТР, приведших к формированию основной теоретико-методологической 
базы в вопросах, посвященных управлению процессами при обогащении полезных 
ископаемых. Особое место занимают фундаментальные работы Р. Изермана, В.А. Бесе-
керского, Е.П. Попова, В.В. Солодовникова, А.В. Нетушила, В.А. Лукаса. 

Вопросы автоматизации обогатительных фабрик рассматривались в работах 
Г.А. Хака, Б.Д. Кошарского, А.Н. Марюты, В.В. Стальского, А.Е. Козина, В.З. Тропа, 
Дж. Форрестера и многих других.  

Основа теории искусственных нейроподобных сетей заложена в работах У. Макка-
лоха, У. Питса, Д. Хебба, Ф. Розенблатта, Д. Хьюбела, Т. Визеля, В. Уидроу, К. Штай-
нбуха, М. Минского, Дж. Хопфилда, Н.М. Амосова, А.И. Галушкина, В.К. Левина, 
Ц.Г. Литовченко и других. 
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Этой теме посвящены публикации таких зарубежных авторов, как П. Спек, Л. Пат-
терсон, Р. Бишоп, Дж. Голландок. Теоретические аспекты искусственных нейросетей 
достаточно хорошо разработаны такими известными украинскими и российскими иссле-
дователями, как Н.М. Амосов, В.М. Белов, Э.М. Куссуль, В.М. Глушков, А.И. Галушкин, 
А.Н. Горбань, В.Л. Дунин-Барковский, Е.М. Миркес, В.Г. Царегородцев, А.Б. Барский 
и др. В научно-технической литературе Республики Казахстан проблемы, связанные 
с аппаратом искусственных нейроподобных сетей, рассматриваются в работах А.Ф. Цехо-
вого, Д.Ш. Ахмедова, Н.Г. Макаренко, В.В. Яворского и многих других. 

В рамках выполняемого гранта № 601 от 15.04.2013 г. Министерства образования 
и науки Республики Казахстан нами проведено исследование возможностей использо-
вания искусственных нейроподобных сетей для решения задач оптимизации технологи-
ческих процессов железо-обогатительных комбинатов северного Казахстана. 

Сложность современных технологических процессов (большое количество па-
раметров получаемого продукта, регулируемые и изменяющиеся в результате износа 
параметры оборудования, а также взаимовлияние контуров регулирования друг на друга) 
делает комплексное автоматическое управление процессами в настоящее время весьма 
сложной, а, зачастую, не решаемой задачей.   

Разработка и внедрение современных алгоритмов для программно-математиче-
ского обеспечения управления сдерживается в первую очередь сложностью выделе-
ния влияющих (в том числе и слабо, но влияющих) параметров и формализации за-
висимостей для алгоритмов управления.  

Решение данных задач на фон-неймановских вычислительных системах, на наш 
взгляд, будет являться заведомо сложной и непомерно дорогостоящей задачей. 

Вместе с тем, развитие раздела систем искусственного интеллекта – искусствен-
ных нейроподобных сетей – и факты успешного их внедрения для управления техно-
логическими процессами (например, на международной конференции по нейронным 
сетям в Вашингтоне в 1999 году М. Мозер объявил о проекте «Нейродом», интеллектуаль-
ного здания, в котором нейронные сети управляют всем оборудованием, адаптируясь 
к поведению и потребностям обитателей, в 2004 году системы на основе нейроподобных 
сетей внедрены на Ачинском глиноземном комбинате «Русский алюминий» для управле-
ния печью № 5, в книге «Опыт семилетнего применения нейрокомпьютеров на атомных 
станциях Южной Кореи» приводятся данные об использовании нейросистем в атомной 
промышленности) дают основание предположить, что такие алгоритмы могут быть 
успешно разработаны и эффективно реализованы именно на искусственных нейросетях 
и нейроконтроллерах. Поскольку они не требуют детального изучения взаимосвязей 
входных и выходных параметров и, в прин-ципе, изначально предназначены для обработ-
ки значительных объемов входных величин. 

Применимость же нейроподобных сетей в качестве систем управления и техноло-
гическим оборудованием может быть выведена из доказательств Колмогорова-Арнольда, 
Хехт-Нильсена. Доказательство применимости сетей из нейроподобных элементов 
для приближения (а, значит, и реализации) функции САУ сводится к доказательству 
того, что этот функция является непрерывной на любом замкнутом ограниченном мно-
жестве входных значений, что в принципе характерно для большинства технологиче-
ских процессов ГОКов.  

В этой связи представляется целесообразным исследование возможности приме-
нения аппарата ИНС вместо традиционных КТС и ПМО на примере управления наи-
более энергоемкими процессами, а именно управления процессами измельчения руд 
на фабриках мокрой магнитной сепарации (ММС). 



Зарубин М.Ю., Зарубина В.Р. 

«Искусственный интеллект» 2013  № 4 522  

7-З 

Раскрытие минерала в процессе измельчения зависит от соотношения «жидкое – 
твердое» в мельнице. Это соотношение не является константой, оно зависит от свойств 
руды. Для горных пород из-за сложности их состава, неоднородности структуры и 
плотности, наличия дефектов и других факторов автоматическое измерение параметров 
руд, характеризующих их физико-механические свойства, затруднено или невозможно. 
Однако возможен учет объема поступающих руд с добычных участков или промежу-
точных усреднительных складов в приемные бункера комплекса обогащения. Поэтому, 
при учете транспортных задержек и перемешивания возможно получение косвенных 
данных о физико-механических свойствах подаваемой усредненной руды, что подается 
на измельчение. 

Как следствие, становится возможным создание систем адаптивного оптималь-
ного управления процессом измельчения. Для изучения в работе в качестве типового 
процесса в качестве предмета исследования выбран процесс измельчения промпродук-
та в стержневых мельницах по параметру соотношения «руда-вода» в зависимости 
от состава исходного сырья (рис. 1). 
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где ТР – задание на расход руды;  
 ТВ – задание на соотношение «руда/вода»; 
 VP, VВ  – объем руды, воды; 
 Cx2 – гранулометрический состав слива мельницы; 
 P, Q – энергопотребление, производительность мельницы. 

 
Рисунок 1 – Мнемосхема первой стадии 

измельчения на фабрике 
ММС АО «ССГПО» 

Рисунок 2 – Схема управления первой  
стадией измельчения на фабрике  

ММС АО «ССГПО» 
 
С учетом дороговизны проведения натурных экспериментов, для дальнейшего 

исследования разработана модель данного объекта управления. 
Как в двух-, так и в трехстадиальных схемах измельчения на первой стадии обыч-

но используются стержневые мельницы. На фабрике мокрой магнитной сепарации АО 
«Соколовско-Сарбайское горно-обогатительное производственное объединение» схема 
управления стержневой мельницы состоит из двух ступеней:  

– нижней – двух систем автоматической стабилизации расхода руды и стабилиза-
ции расхода воды;  

– средней – системы автоматизированного управления соотношением «руда/вода». 
Схема управления стержневой мельницей представлена на рис. 2. 
Плотность пульпы, находящейся в мельнице, существенно влияет как на произво-

дительность по исходному сырью, так и по вновь образовавшемуся готовому продукту. 
Водный режим измельчения регулируется подачей воды в барабан мельницы. Устано-
влено, что с увеличением подачи воды в мельницу ее производительность сначала быстро 
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возрастает, а затем медленно падает, а производительность по питанию возрастает. 
В стержневых мельницах содержание твердого в пульпе до предела, при котором она 
остается подвижной, повышает производительность процесса. Это объясняется уве-
личением числа зерен, попадающих в зону ударных воздействий стержней.  

При содержании твердого более 85% возможно слипание стержней и резкое сниже-
ние производительности. При избыточной подаче воды в мельницу налипание зерен руды 
на мелющие тела резко уменьшается, и интенсивность измельчения падает. Этим объясня-
ется снижение производительности по готовому продукту при разжижении пульпы.  

Рыхлые разновидности руд с большим содержанием глинистых примесей создают 
в мельнице вязкую пульпу, увлекающую недоизмельченную фракцию в слив мельницы. 
Эффективность измельчения этих руд повышается при более низкой плотности.  

Естественно, производительность мельницы будет также зависеть и от ряда других 
факторов, например, таких как: размер мельницы, конструкция, условия измельчения, 
характер руды. 

Обычно для задач автоматизации входными параметрами для мельницы являются: 
производительность цикла по исходной руде VP; расход воды в мельницу VВ; грануло-
метрический состав Cx1; физико-механические свойства руды q; частота вращения ба-
рабана мельницы n; количество мелющей среды f; температура исходной руды T. 

Выходные параметры: гранулометрический состав Cx2 слива; плотность q2 слива; 
производительность цикла по готовому классу Q и мощность, потребляемая электро-
приводом мельницы P. 

Результаты построения математической модели объекта сведены на рис. 3. 
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Рисунок 3 – Укрупненная математическая модель «САУ – оператор» 
для процесса измельчения 

 

Аппроксимация зависимостей ФР и ФQ осуществлена для фиксированных значе-
ний входных параметров (на равномерной сетке) по данным протоколов работы обо-
рудования АО «ССГПО» методом N-мерной табличной интерполяции.  

Если проанализировать эти данные, то можно сказать, что имеется система зави-
симостей, имеющих вид гиперповерхностей в (N+1)-мерном пространстве, где:  

– (N-1) измерений задействовано для описания объемов руд с различных N место-
рождений как доли в процентах от общего объема (зная, что суммарный объем руд со-
ставит 100% и зная суммарное значение поступивших объемов с N-1 месторождения, 
можно косвенно задать и объем руды с N-о месторождения); 
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– одно измерение – для задания значения соотношения «руда-вода» к объемам 
этих руд в данной точке); 

– одно измерение для задания выходного параметра, например, производитель-
ности по готовому классу, или потребляемой мощности. 

График зависимости энергопотребления мельницы от соотношения двух руд и воды 
в питании (рис. 4а) построен в пакете MATLAB Simulink методом аппроксимации обра-
ботанных данных протоколов работы фабрики ММС АО «ССГПО». Для аппроксима-
ции использована n-мерная табличная интерполяция. 

На рис. 4б показано оптимальное процентное содержание воды в питании мельни-
цы для данных соотношений руд. По интерполированной поверхности были найдены 
минимальные значения энергопотребления для каждого соотношения руд. Значения 
содержания воды, соответствующие этим точкам, и приведены на данном графике. 
Значимое влияние на процесс измельчения оказывает и состояние мельницы, физи-
ческий износ ее компонент – этим частично, кроме погрешности, и объясняются пуль-
сации на графике. 

 

 
 

а)            б) 
 

Рисунок 4 – Зависимость энергопотребления процесса измельчения  
от соотношения «жидкое – твердое» 

Полученная математическая модель использована при программной реализации 
имитационной модели в системе MATLAB совместно со средой визуально-ориенти-
рованного программирования Simulink (рис. 5).  

 

 

 

 
 

Рисунок 5 – Модель мельницы как объект управления 
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Анализ данной модели показал, что максимальное абсолютное отклонение моде-
лируемой потребляемой мощности составляет 0,0612 МВт∙час. Таким образом, макси-
мальное относительное отклонение (погрешность модели) составляет 5,1%. Анализ 
распределения погрешности в зависимости от исходных данных показал, что погреш-
ность возрастает к границам моделируемого интервала. 

В работе предложена системы управления соотношением «руда/вода»,которой  
является адаптивная система с самонастройкой и самодообучением (рис. 6). Работу 
данной САУ можно описать следующим алгоритмом.  

1. Если значение Y при текущем X, хранимое в БП, лучше полученного с ОУ 
и уменьшается абсолютное значение их разности, то направления уточнения оптималь-
ного значения сохраняется. БС не выдает никаких сигналов. БН сохраняет знак X. 
Значения БП не изменяются.  

2. Если значение Y при текущем X, хранимое в БП, лучше полученного с ОУ 
и увеличивается абсолютное значение их разности, то необходимо изменить направле-
ние уточнения оптимального значения. С БС подается сигнал на БН. БН меняет знак X. 
Значения БП не изменяются. 

3. Если значение Y при текущем X, хранимое в БП, хуже полученного с ОУ, то по-
лучено более точное оптимальное значение. БС передает в БП значение пары X и Y. БН 
сохраняет знак X. Значения БП изменяются. 

Соответственно, в любой момент времени выходной управляющий сигнал X САУ 
состоит из геометрической суммы сигнала X, как функции от Y, и сигнала поискового 
приращения X, выдаваемого БН. 

Представленная схема САУ работоспособна в тех случаях, когда время переход-
ных процессов в объекте управления и САУ будет много меньше времени значимого 
изменения входных параметров. 
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Рисунок 6 – Структура САУ с самонастройкой и обучением 
 

Так как значение соотношения руд в промпродукте, подаваемом на измельчение, 
значимо меняется не чаще 5 – 6 раз в сутки, а время переходного процесса в мельнице 
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составляет минуты, то возможно пренебречь возникающей в результате переходных 
процессов погрешностью. Данное положение послужило обоснованием отказа от реали-
зации механизма учета предыстории состояния ОУ. 

где     V – входные параметры (объемы руд месторождений); 
М – параметры оптимизации; 

% – управляющий параметр (соотношение «руда/вода»).  

Для применения в модуле памяти исследованы возможности применения как клас-
сических подходов (полиномиальная и сплайн-интерполяция), так и на основе приме-
нения нейроподобных сетей. 

В процессе работы были выяснены несколько осложняющих факторов, присущих 
данной задаче. Это, во-первых, факторы, связанные с самим технологическим процес-
сом – нестабильность свойств руд месторождений, неточность и неоднозначность 
исходных (экспериментальных) данных (в связи с износом мельниц и мелющих тел), 
неравномерность данных в исследуемом пространстве и прочее, и, во-вторых, факторы, 
связанные с информационной емкостью задачи. 

При аппроксимировании поверхности пространства первоначально упор был сде-
лан на классические методы: аппроксимированием полиномом, кубическими сплайнами. 
Проблемами применения методов является ресурсоемкость алгоритмов настройки 
и отсутствие возможности перенастройки отдельного фрагмента зависимости при дрейфе 
параметров.  

Также исследованы возможности применения нейросетевых методов: сетей с обрат-
ным распространением ошибки (Neural Network with Back Propagation Training Algorithm – 
NNwBPTA), сетей встречного распространения (Counter Propagation Network – CPN 
или Hecht-Nielsen Neurocomputer) и сетей радиальных базисных функций (Radial Basis 
Function Network – RBFN). 

Первой исследованной на применимость нейросетью была сеть с обратным рас-
пространением ошибки (Neural Network with Back Propagation Training Algorithm – 
NNwBPTA). В качестве функций активации нейронов использованы два вида функций: 
функция Ферми (экспоненциальная сигмоида) и рациональная сигмоида. Как первый, 
так и второй вариант обеспечили решение задачи. Вариант с функцией активации вида 
рациональная сигмоида обеспечил более быстрое обучение, но все же не применимое 
на практике из-за значительных затрат времени. В настоящий момент существуют более 
быстрые алгоритмы обучения данного вида сети, чем использованные в работе. Возмож-
но, применение данных алгоритмов позволит сделать NNwithBPTA применимой для прак-
тического использования в оптимизирующих САР. 

Вторым вариантом была попытка применить сеть встречного распространения 
(Counter Propagation Network – CPN или Hecht-Nielsen Neurocomputer). Не смотря на то, 
что CPN прошла процесс обучения значительно быстрее NNwithBPTA, добиться досто-
верных или хотя бы применимых результатов не получилось.  

Третьим и самым удачным вариантом была система, состоящая из сетей радиаль-
ных базисных функций (Radial Basis Function Network – RBFN). Сеть RBFN показала 
наилучшую точность и достаточно высокое, по сравнению с другими видами нейро-
сетей и алгоритмов аппроксимации, время перенастройки. Этим и обосновано ее при-
менение в блоке памяти. 

Аналогично действиям предыдущего раздела программная реализация модели 
выполнена в среде визуального программирования Simulink (рис. 7).  
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Рисунок 7 – Модель САУ 
 

Графики энергопотребления мельницы и производительности при сравнении рабо-
ты модели стрежневой мельницы при автоматическом адаптивном и автоматизированном 
управлении за 1 час работы приведены на рис. 8 и 9. 

На графиках непрерывной линией показаны энергопотребление и производитель-
ность мельницы при автоматизированном управлении, а пунктирной – при адаптивном 
автоматическом. Ступенчатый характер графиков объясняется использованием механиз-
ма продвижения модельного времени t. Единичные участки превышения энергопотреб-
ления и снижения производительности исследуемой системы по сравнению с эталонной 
вызваны работой в системе блока поиска при удалении от оптимального значения соот-
ношения «руда/вода». 
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Рисунок 8 – График энергопотребления Рисунок 9 – График производительности 

 

Суммарное энергопотребление модели мельницы при исследуемой системе управ-
ления по сравнению с эталонной меньше на 76 кВт•ч. Погрешность моделирования 
составляет 61.2 кВт•ч. Исходя из наихудшей ситуации (погрешность моделирования 
накладывается на экономию энергии) достоверным является факт экономии энергии 
в размере 15,8 кВт•ч. Таким образом, экономия энергопотребления одной мельницы 
в месяц составляет 

чМВт376,1130248,15)(/)(/  днейчасачкВтКТЭЭ часпэмеспэ .     (1) 
Производительность мельницы по готовому классу также имеет тенденцию к росту, 

что характеризует улучшение качества управления процессом.  
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Как итог можно сказать: 
– моделирование произведено с погрешностью порядка 5%, данная точность до-

стигнута при реализации 608 прогонов модели; 
– эксперимент показывает снижение энергопотребления как минимум на 15,8 кВт•ч 

и прирост производительности процесса измельчения при использовании разработанной 
адаптивной системой по сравнению с используемой на ММС АО «ССГПО» АСУ. 

Эти пункты доказывают, что процесс измельчения руды с управлением разрабо-
танной адаптивной системой протекает при лучших условиях и ее внедрение эконо-
мически оправдано. 
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RESUME 

M.U. Zarubin, V.R. Zarubina 
Use of Artificial Neural Networks for Technological Processes 
Control of Iron-Concentrating Complex 

In this article the adaptive control system of processing equipment of mining combine is 
offered. As object of management process of a task of a ratio "ore/water" in rod mills of sections 
of wet magnetic separation of JSC “SSGPO” is chosen. The choice is caused by strong de-
pendence of the specified parameter on physical and chemical properties of a mix of ores 
of various fields of northern Kazakhstan given on crushing and lack of the formalized regula-
rities of its task. 

On data of JSC “SSGPO” approximation of information space by various methods 
and different architecture of neuronets was made. The Radial Basis Function Network network 
showed the best accuracy and rather high, in comparison with other types of neuronets and 
algorithms of approximation, change-over time.  

Authors developed SAС structure with the block of adaptive memory on the basis of 
the RBFN network and its program realization in the environment of visual programming 
of SIMULINK.  

By results of the analysis of model the conclusions are made: 
- modeling is made with a margin error about 5 percent, this accuracy is reached at rea-

lization of 600 runs of model; 
- the model shows significant decrease in power consumption and a gain of productivity of 

process of crushing when using developed adaptive SAС in comparison with available at 
the ACS enterprise. 
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