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Streszczenie. Zastosowanie Sztucznych Sieci Neuronowych
(SSN) do sterowania procesem przemiatu cementu jest w pelni
uzasadnione ze wzgledu na ztozonos$¢ procesu mielenia oraz nie-
liniowos¢ charakteryzujacych go parametrow. Stabilna praca mty-
na uzyskana przy wsparciu samouczacych si¢ SSN moze przeto-
zy¢ si¢ na minimalizacje jednostkowego zuzycia energii
przy utrzymaniu wlasciwego stopnia rozdrobnienia. Jako dane
wejsciowe zasilajace algorytm SSN wykorzystano wybrane para-
metry technologiczne monitorowane podczas pracy miyna kulo-
wego pracujacego w warunkach przemystowych. Eksperymenty
wykazaty, ze maly blad predykcji daja modele uwzgledniajace
mata liczbg parametrow, biorace pod uwage dane wejsciowe
z krotszego okna czasowego i 30-minutowym oknem wygladzania
danych wejsciowych. Najlepsze konfiguracje sieci neuronowej po-
zwalajq na predykcje parametrow pracy mlyna ze Srednim bez-
wzglednym bledem procentowym ponizej 5% dla horyzontu cza-
sowego 10 min oraz ponizej 7% dla horyzontu czasowego 15 min.
Stowa kluczowe: modelowanie pracy miyna; proces mielenia;
Sztuczne Sieci Neuronowe.

in Cementownia WARTA S. A.

Abstract. The use of Artificial Neural Networks (ANNs) to control
the cement grinding process is fully justified, taking into account
the complexity of the grinding process and the non-linearity of its
parameters. Stable operation of the mill, obtained with the support
of self-learning ANNs, may translate into minimization of unit
energy consumption while maintaining the desired degree of
fragmentation. As input data powering the ANN algorithm,
selected technological parameters monitored during the operation
of the ball mill in an industrial setting were used. Experiments
have shown that models with a smaller number of parameters,
taking into account input data from a shorter time window and a
30-minute input smoothing window, yield a smaller prediction
error. The best configurations of the neural network allow for the
prediction of the mill operation parameters with an average
absolute percentage error of less than 5% for the time horizon of
10 minutes and less than 7% for the time horizon of 15 minutes.

Keywords: mill modeling; grinding process; Artificial Neural
Networks.

W ostatnich latach zwigkszyto si¢
tempo wdrazania cyfryzacji w firmach,
co prowadzi do statego wzrostu liczby
danych pochodzacych z procesow pro-
dukcyjnych. Zarejestrowane dane za-
wieraja duzo informacji, ktére moz-
na wykorzysta¢ do analizy procesow,
zwigkszenia produktywnosci i prze-
widywania jakosci produktu finalne-
go. W celu prawidtowego wykorzy-
stania informacji znajdujacych sig
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w zbiorach danych procesowych, co-
raz wigkszego znaczenia nabiera po-
dejscie analityczne wykorzystujace
algorytmy bazujace na Sztucznej Inte-
ligencji i Uczeniu Maszynowym (Prze-
myst 4.0). Pozwalaja one na poznanie
wzajemnych powiazan 1 korelacji
w obrgbie pozyskanych danych oraz
umozliwiaja wykorzystanie zdobytej
wiedzy w celu opracowania bardziej
korzystnych metod sterowania proce-
sami technologicznymi.

W przemysle mineralnych materia-
low budowlanych, szczegdlnie cemen-
towym, istotne znaczenie maja procesy
przemiatu, charakteryzujace si¢ duzym
zapotrzebowaniem na energig elektrycz-
na. Ze wzgledu na energochtonnosé
przemiatu cementu, stanowiaca ok. 30%

catkowitego zuzycia energii elektrycz-
nej na wyprodukowanie 1 Mg cementu
(ok. 32 kWh/Mg cementu [1]), poszuku-
je si¢ nowych rozwigzan technicznych,
prowadzacych do zmniejszenia poboru
energii elektrycznej w procesie miele-
nia. Jednym z mozliwych podejsc jest
modernizacja algorytmow sterowania
istniejacymi uktadami mielacymi, pra-
cujacymi najczgéciej] w uktadzie za-
mknigtym z wykorzystaniem separato-
row powietrznych. W tym celu wyko-
rzystuje si¢ techniki modelowania nu-
merycznego procesow przemystowych.

Podstawa sterowania dowolnym
obiektem dynamicznym jest opracowa-
nie jego odpowiedniego modelu mate-
matycznego. W przypadku ztozonych
obiektow, jakimi sa uklady przemiato-
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we, matematyczne odzwierciedlenie
wszystkich praw fizycznych rzadzacych
nimi jest wrgez niemozliwe. W tej sytu-
acji alternatywa pozostaje proces identy-
fikacji, majacy na celu opracowanie wia-
rygodnego modelu obiektu w drodze ba-
dan eksperymentalnych, na podstawie
znajomosci jego sygnalow wejsciowych,
wyjsciowych i zaktocen mierzalnych
[2]. W literaturze znane s proby identy-
fikacji i opisu matematycznego zjawisk
zachodzacych w mtynie kulowym [3
+ 5], ale zbyt duzy stopien ztozonosci nie
pozwala na efektywne ich wykorzysta-
nie w realizacji sterowania [2].

Warunkiem opracowania sterownikow
bardzo dobrej jakosci, bedacych w stanie
prowadzi¢ produkcje w sposdb zrowno-
wazony pod katem technologiczno-eko-
nomicznym, jest zbudowanie odpowied-
nio precyzyjnego modelu mtyna. Pierw-
szy opis wykorzystania sterowania pre-
dykeyjnego (ang. MPC — Model Predicti-
ve Control) do sterowania procesami
przedstawil w latach siedemdziesia-
tych XX w. Jacques Richelet. W tamtym
czasie mozliwosci obrobki i wykorzysta-
nia duzej liczby danych procesowych by-
ty jednak technicznie mocno ograniczone.

Pierwsze praktyczne proby sterowa-
nia procesem przemiatu cementu polega-
y na wykorzystaniu regulatorow PID [6]
oraz wielowymiarowych regulatorow li-
niowo-kwadratowych [7]. Inne strategie
sterowania kontroluja przeptyw wsadu
na podstawie Fuzzy Logic [8]. Architek-
tura systemu sterowania (CSA) sktada
sig¢ wowczas ze sterownika rozmytego,
programowalnych sterownikow logicz-
nych (PLC) oraz serwera systemu steru-
jacego OPC (ang. Object Linking Em-
bedded for Process Control). W literatu-
rze opisane sa rOwniez prace badajace
faczne wykorzystanie dwoch rodzajow
sterownikéw o dwuwarstwowej budo-
wie hierarchicznej [9]. Na podstawie al-
gorytméw wnioskowania rozmytego
i bazujacego na regutach (RBR), inteli-
gentna warstwa ustawien optymalnych
generuje warto$ci zadane petli podsta-
wowej warstwy sterowania, a te ostatnie
moga korygowa¢ swoje nastawy za po-
moca zdecentralizowanych algorytmow
opartych na regulatorach PID.

W pracy Topalova i Kaynaka [10]
uzyto Sztucznych Sieci Neuronowych
(SSN) do sterowania procesem przemia-

hu. Zastosowano uczenie w czasie dzia-
fania systemu oparte na modelu stero-
wania $lizgowego (ang. on-line learning
algorithm based on sliding mode con-
trol). Pozwolito to na radzenie sobie
z niedopasowaniami, niepewnosciami
i zmianami parametroéw w modelu mty-
na. SSN przewidywata tempo produkcji
oraz wypetnienie mtyna. Kontroler ste-
rowal nadawa oraz predkoscia obrotow
separatora. Celem byto utrzymanie po-
ziomu produkcji i wypetnienia mtyna
na zadanym poziomie oraz zabezpiecze-
nie przed nadmiernym wypetnieniem
mtyna materialem.

Podobne prace realizowane byty
w Polsce [11]. Sie¢ neuronowa zostata
uzyta do predykcji powierzchni wiasci-
wej oraz wypelnienia mtyna. Regulator
neuronowy sterowat nadawa wejsciowa
oraz obrotami separatora. W ekspery-
mentach badano zgodno$¢ sterowania
z trendami realizowanymi przez opera-
torow. W badaniach skoncentrowano
si¢ na analizie modelu rzeczywistego
ukladu mielacego cementy, pracuja-
cego w Cementowni WARTA S.A.
Brano pod uwagg rézne zestawy sygna-
tow wejsciowych i wyjsciowych, spraw-
dzono wplyw szerokos$ci okna czasowe-
go oraz wygladzania sygnatow wejscio-
wych. Zmierzono doktadnos$¢ predykeji
w przypadku horyzontow roznej dhugo-
$ci. Ze wzgledu na rozwdj sprzgtu
i mozliwo$¢ prowadzenia obliczen
z uzyciem kart graficznych w opisywa-
nych badaniach mozna byto uzy¢ bar-
dziej ztozonych modeli niz w cytowa-
nych pracach i przeprowadzi¢ systema-
tyczne przeszukiwanie przestrzeni me-
taparametrow przy uzyciu $rodowiska
optymalizujacego.

Metoda modelowania
procesu przemiatu

Narysunku 1 przedstawiono schemat
procesu przemiatu cementu w mtynie
kulowym w cyklu zamknigtym. Sepa-
rator odpowiedzialny jest za klasyfika-
cj¢ ziaren na produkt koncowy oraz nad-
ziarno zawracane z powrotem do mtyna.
Z punktu widzenia modelowania proce-
su najwazniejszymi parametrami sa sy-
gnaly sterowania, takie jak obroty sepa-
ratora, ilo§¢ $wiezej nadawy, obroty
wentylatora obiegowego i obroty wen-
tylatora aspiracji oraz sygnaty zwrotne:
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Rys. 1. Schemat procesu przemialu cemen-
tu w mlynie kulowym w cyklu zamknig¢tym
Fig. 1. Diagram of the cement grinding
process in a ball mill in a closed cycle

powierzchnia wlasciwa cementu; zwrot
z miyna (ilo$¢ nadziarna); wypelnienie
pierwszej 1 drugiej komory mlyna; za-
warto$¢ ziaren ponizej 5 um oraz po-
wyzej 100 um w gotowym produkcie.

Sztuczne sieci neuronowe sg obecnie
standardowym narzgdziem stuzacym
do rozwiazywania wielu problemow
uczenia maszynowego, takich jak klasy-
fikacja, regresja, rozpoznawanie obra-
z6w 1 przetwarzanie sygnatow. Budowa
i zasada dziatania tych sieci sa inspirowa-
ne ich biologicznymi odpowiednikami.
Podstawowym elementem budowy SSN
jest sztuczny neuron. Na wejsciu otrzy-
muje sygnat w postaci wektora liczb rze-
czywistych X = (x,, X,, ..., X )e R,
anawyjsciu zwraca sygnat y € R, beda-
cy liczba rzeczywista. W celu poprawy
jakosci dziatania sieci neuronowej, war-
tosci wejs¢ 1 wyjs¢ skaluje si¢ w taki
sposob, aby sprowadzié¢ §rednia do war-
tosci 0, a wariancj¢ do wartosci 1 (stan-
daryzacja).

Z kazdym elementem wektora wej-
$ciowego X, powiazana jest waga tego
clementu w, € R. Wyjscie obliczane jest
Ze WZOoru:

y=0() (1
gdzie:

¢: R > N jest funkcja aktywacji (np. tanh), nie-
liniowo przeksztalcajaca wzbudzenie neuronu e,
obliczane na podstawie wejs¢ i wag:

n

e=)xXw +w, )
i=1

Dodatkowa waga w,e R pozwala
na modyfikacj¢ wzbudzenia o ustalona
warto$¢, niezalezna od wejscia.
W zwiazku z tym, ze pojedynczy neuron
ma niewielkie mozliwos$ci, w praktyce
uzywa si¢ wielu neuronow, uktadanych
w warstwy, ktore tworza sie¢. W przy-
padku perceptronu wielowarstwowego
wyjscie kazdego neuronu warstwy po-
przedniej jest wejsciem kazdego neuro-
nu warstwy nastgpnej (rysunek 2). Uzy-
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Rys. 2. Sztuczna sie¢ neuronowa o dwoch
warstwach ukrytych, n sygnalach wejscio-
wych i m sygnalach wyjsciowych

Fig. 2. Artificial Neural Network with two
hidden layers, n input signals and m output
signals

wajac sieci, mozna dla zadanego wej-
$cia X € R" policzy¢ sygnaty wyjscio-
weY =(,9,..5,)€ R™

Kluczowym zagadnieniem jest ucze-
nie SSN, pozwalajace na wyznaczenie
wag potaczen, aby w przypadku danego
wejscia warto$¢ wyjscia byta prawidto-
wa. Do tego potrzebne sa dane uczace
D ={X,Y) e R"x R™} bedace parami
sygnatéw wejsciowych i oczekiwanych
sygnalow wyjsciowych. Algorytm ucze-
nia pobiera fragmenty danych uczacych,
tzw. paczki (ang. batch) o ustalonym
rozmiarze (ang. batch size) i modyfiku-
je wagi potaczen, aby zminimalizowaé
roznice pomiedzy Y oraz Y w przypad-
ku danych z paczki. Typowa metoda
uczenia jest algorytm wstecznej propa-
gacji btedow (ang. Backpropagation of
Errors) [12].

Opracowano wiele modyfikacji bu-
dowy neuronéw i wiele typow architek-
tur SSN. Do modelowania systemow
uzywa si¢ m.in. sieci rekurencyjnych,
LSTM i splotowych. Dzigki uwzgled-
nieniu uplywu czasu, pozwalaja one
na predykcj¢ zmieniajacych si¢ parame-
trow. Do takich celow mozna rowniez
uzy¢ perceptronu wielowarstwowego
z oknem czasowym (rysunek 3). W tym
rozwiazaniu wej$ciem sieci jest lista sy-
gnatow wejsciowych X |, X, ..., X,
z okna czasowego o szerokosci w € N
poprzedzajacego chwilg t. Zadaniem
sieci jest predykcja wartosci x,. Przy
uzyciu tego podejscia mozna dokony-
wac predykeji wiele krokow do przodu.
W tym celu obliczone wyjscie sieci \?l
nalezy podac¢ na wejscie jako warto$¢
z ostatniej chwili czasowej, a pozostate
warto$ci trzeba przesuna¢ o jeden krok.

sygnat wejsciowy

okno czasowe

Rys. 3. Perceptron wielowarstwowy
z oknem czasowym

Fig. 3. Multilayer perceptron with time
window

Dzigki temu mozna obliczy¢ wartosé
YM, a powtarzajac te czynnos$ci, warto-
sci kolejne. Architektury tej mozna uzy¢
do modelowania mtyna. W przypadku
ztozonych urzadzen, jakimi sa mtyny,
nalezy jednak dodatkowo uwzgledni¢
wartosci nastaw, ktorymi steruja opera-
torzy lub systemy kontroli. W tym celu,
oprocz omawianych do tej pory sygna-
low zwrotnych, reprezentujacych wy-
brane, mierzone parametry opisujace
stan urzadzenia, ktore sa tozsame z wyj-
Sciem sieci, nalezy bra¢ pod uwage sy-
gnaly zewngtrzne, ktore reprezentuja sy-
gnaly sterowania. Rozrdznienie to jest
kluczowe podczas predykcji. Wowczas
sygnaty (parametry) sterowania repre-
zentujace nastawy sa dostarczane
do modelu, natomiast sygnaty (parame-
try) zwrotne sa podawane z wyjscia
na wejscie w kolejnym kroku i stanowia
sprzgzenie zwrotne. Jest to tzw. archi-
tektura NARX (ang. Nonlinear Autore-
gressive Network with Exogenous In-
puts) [13], zastosowana rowniez w oma-
wianych pracach [10, 11] i prezentowa-
nych badaniach.

W zwiazku z tym, ze pomiary para-
metroOw obarczone sa btedami, mozna
je wygtadzi¢, aby zniwelowac nagtle
skoki, bedace rezultatem btednych po-
miaréw. W eksperymentach zastosowa-
no filtr Savitzky’ego-Golaya [14], kto-
ry jest bardzo czuly i elastyczny [15].
Chcac sprawdzi¢ doktadno$¢ modelu,
mozna poréwnaé przewidziane warto-
$ci parametrow z warto§ciami rzeczy-
wistymi (zmierzonymi). Nalezy wigc
zdefiniowa¢ odpowiednia metryke.
W eksperymentach opisanych w kolej-
nej sekcji, uzywana bedzie metryka
sredniokwadratowa — MSE (ang. Mean
Square Error):

T
MSE =T Y (¥,-Y)? 3)
t=1

oraz $redni bezwzgledny btad procento-
wy MAPE (ang. Mean Absolute Percen-
tage Error):

T
MAPE=UTY| Y, ~Y/Y|-100% (4
=1

Metryka ta obliczana jest w przy-
padku zbioru danych testowych
{(X, Y)} 1 ktore nie byly uzywa-
ne do uczenia sieci. Doktadnos¢ takie-
go modelu zalezy od wielu czynnikow.
Sa to: zbiory parametréw sterowania
i zwrotnych; szerokos¢ okna czasowe-
g0; sposob wygtadzania warto$ci para-
metrow; konfiguracja sieci (liczba
warstw 1 neuronow w poszczegolnych
warstwach); rodzaje funkcji aktywacji
i parametry algorytmu uczenia. Ich
warto$ci nazywane sa metaparame-
trami.

Wyniki eksperymentéw

W eksperymentach przetestowano
wplyw zbiordw parametrow wejscio-
wych, szeroko$¢ okna czasowego i sze-
rokosci okna wygladzania warto$ci pa-
rametréw na doktadno$¢ modelu. W tym
celu zgromadzono dane pomiarowe po-
chodzace z mtyna cementu pracujacego
w warunkach przemystowych. Do ba-
dan wykorzystano mtyn kulowy, dwu-
komorowy pracujacy w uktadzie za-
mknigtym, wyposazony w separator dy-
namiczny. Dane rejestrowane byty co
minut¢ 1 obejmuja 26785 punktéw po-
miarowych. Chcac uniezalezni¢ wyniki
od wyboru danych testowych, uzyto
dziesigciokrotnej walidacji krzyzowej.
Obliczenia realizowane byly z uzyciem
biblioteki PyTorch [16], na karcie gra-
ficznej Nvidia GeForce RTX 2080 Ti, po-
siadajacej 4352 rdzenie obliczeniowe.

Eksperyment 1. Wplyw parame-
trow uwzglednionych w modelach.
W pierwszym eksperymencie zdefinio-
wano 3 zestawy sygnatéw sterowania
i zwrotnych przedstawiajacych parame-
try pracy mtyna (tabela 1). W ekspery-
mencie przyjeto szerokos¢ okna czaso-
wego w = 30 min i brak wygtadzania.

W przypadku zestawu 2, przy uzyciu
pakietu Optuna [17], przeprowadzono
przeszukiwanie przestrzeni warto$ci
meta-parametrow  reprezentujacych
liczbg warstw ukrytych (od 1 do 5), licz-
beg neurondw w warstwach ukrytych
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Tabela 1. Zestaw parametréw uwzglednio-
nych w modelach
Table 1. Set of parameters used in the models

Sygnaly sterowania

Parametr Zestaw 1 Zestaw 2 Zestaw 3
Obroty separatora X X X
Swieza nadawa X X X
Obroty wentylatora

. X X
obiegowego
Obroty wentylatora X X
aspiracji
Sygnaly zwrotne

Parametr Zestaw 1 Zestaw 2 Zestaw 3
Powierzchnia

s X X X
whasciwa
Zwrot z mtyna X X X
Wypehienie

. . X X X
pierwszej komory
Wyp;lplenle " X X
drugiej komory

Procent ziaren
powyzej 100 um

Procent ziaren
ponizej 5 um

(256, 5121 1024), rodzaje funkcji akty-
wacji (sigmoid, tanh, gelu, relu) oraz
parametry algorytmu uczenia: rozmiar
paczki danych (64, 256, 512 1 2048)
1 wspotczynnik uczenia (ang. learning
rate, 0.0001, 0.001, 0.01). Najlepsze
znalezione warto$ci przedstawiono
w tabeli 2. Ze wzgledu na duza czaso-
chtonnos¢ procesu przeszukiwania (ob-
liczenia trwaty trzy dni), te same warto-
$ci metaparametréw zostaty uzyte pod-
czas uczenia pozostatych modeli.
Warto$¢ metryki §redniokwadrato-
wej (3), obliczanej w walidacji krzyzo-
wej w przypadku wyjs$¢ po standaryza-
cji wyniosta dla: Zestawu 1 — 0,023;
Zestawu 2 — 0,033, a Zestawu 3 —
0,034. W tabeli 3 przedstawiono $red-
ni bezwzgledny btad procentowy (4)
w przypadku zdefiniowanych zesta-
woOw parametrow. Prognozowanie
Tabela 2. Najlepsze znalezione wartoSci

metaparametréw
Table 2. Best metaparameter values found

Nazwa Wartos¢
Liczba warstw ukrytych 3
Rozmiar warstw ukrytych 512
Funkcja aktywacji sigmoid
Wspotezynnik uczenia 0,001
Wielko$¢ paczki 256

Tabela 3. WartoSci Sredniego bezwzglednego bledu procentowego w przypadku wybranych

zestawow parametrow po 1, 5, 10 i 15 min

Table 3. Values of mean absolute percentage error for chosen parameter sets after 1, 5, 10 and

15 minutes
Zestaw 1
Parametr horyzont [min]
1 5 10 15 1

Powierz-
ohnia whax 5 34" “068 | 2,00 | 326 033
sciwa
Zwrot
zmhyna 3,13 3,13 289 2,67 286

Wypetnie-

horyzont [min]

Zestaw 2 Zestaw 3
horyzont [min]

5 10 15 1 5 10 15

249+ 2,73+ 3,50+ 432+ 250+ 295+ 3,72+ 420+ 2,51+ 322+ 449+ 528+
0,57 127 183 034 092 192 225

11,18+ 11,02+ 11,93 + 13,69 + 11,29 + 11,69 + 14,37 + 18,44 + 11,22+ 12,26 + 13,76 = 16,03 =
298 560 984 314 573 747 921

nie pierw- 391+ 420+ 506+ 583+ 390+ 446+ 572+ 6,78+ 4,02+ 529+ 6,28+ 6,62+

szejko- 1,07 120 1,67 1,92 1,07
mory

1,32 265 387 131 406 541 527

Wypelnie- » 35, 250+ 3,00+ 369+ 239+ 282+ 385+ 508+ 237+ 2,70+ 352+ 422+

nie drugiej

5 028 044 081 1,14 030
omory
Wszystkie
sygmaly  TPon” 136 184 225 1,14
wyjsciowe

dotyczyto czterech horyzontow czaso-
wych: 1, 5, 10 i 15 min. Warto$ci sy-
gnatow sterowania w kolejnych kro-
kach predykcji byly rzeczywiste tzn.
pochodzity z danych testowych.

Na rysunku 4 przedstawiono rzeczy-
wiste warto$ci wybranych parametrow
oraz wyniki predykcji w przypadku
wszystkich zestawow. Chwila t = 1
na osi OX to 30 min danych testowych.

Eksperyment 2. Wplyw szerokosci
okna czasowego. W drugim ekspery-
mencie zbadano wptyw szerokosci okna
czasowego na doktadno$¢ przewidywa-
nia modelu. Uwzgledniono czas: 15; 30
i 45 min. W sieci uzyto parametrow
z Zestawu 2. Sygnaty nie byly wygta-
dzane. Wartos¢ MSE w przypadku
Okna 15 wyniosta 0,030, Okna 30
—0,033, a Okna 45 —0,029. Wyniki MA-
PE przedstawiono w tabeli 4.

Eksperyment 3. Wplyw sposobu wy-
gladzania danych. W tabeli 5 przedsta-
wiono doktadno$¢ modeli bez wygtadza-
nia oraz z wygtadzaniem przy uzyciu
filtra Savitzky’ego-Golaya dla stopnia
wielomianu 3 oraz szerokoséci okna wy-
gladzania 10; 20 1 30. Warto$¢ metryki
sredniokwadratowej bez wygtadzania
wynosi 0,033, w przypadku Okna 10 jest
to 0,010, a Okien 20 1 30 — 0,008.

Omoéwienie wynikow

W Eksperymencie 1. najlepsze wy-
niki predykcji otrzymano w przypadku
Zestawu 1. Blad $redniokwadratowy
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0,57 1,32 228 028 039 095 LI5

498+ 5,12+ 587+ 6,88+ 5,02+ 548+ 691+ 863+ 503+ 587+ 7,01+ 8,04+
1,36 2,71 446 127 2,78 394 447

jest znacznie mniejszy niz pozostalych
zestawow. Podobnie $redni bezwzgled-
ny btad procentowy wszystkich sygna-
16w jest najmniejszy dla wszystkich ho-
ryzontéw 1 wynosi od ok. 5% do nieca-
tych 7%. W przypadku zestawu dru-
giego bledy w przypadku horyzontéw
1 15 min sa podobne, 10 min o 1%,
a 15 min o prawie 2% wigksze.
W przypadku Zestawu 3 $rednie bledy
wszystkich sygnatow sa podobne jak
w Zestawie 2. Warto zwroci¢ uwage
na parametr przedstawiajacy powierzch-
ni¢ wlasciwa, ktory uzywajac Zestawu 2
udaje si¢ przewidzie¢ w horyzoncie
15 min z blgdem mniejszym niz Zesta-
wu 1. Prawdopodobnie wynika to
z uwzglednienia na wej$ciu obrotow
wentylatorow obiegowego i aspiracji,
ktore maja wptyw na ten parametr. Roz-
nica jest jednak bardzo niewielka
(0,12%), szczegodlnie ze uwzglednienie
dodatkowych parametrow pogarsza pre-
dykcje pozostatych parametrow. Im sie¢
przetwarza mniej sygnatow, tym mniej-
szy jest $redni blad.

Wyniki Eksperymentu 2. wskazuja,
Ze najmniejsze warto$ci bledu $rednio-
kwadratowego w przypadku wszystkich
sygnalow dotycza Okna 45, ale Okna 15
sa jedynie o 0,001 gorsze (3%). Biorac
wigc pod uwage, ze dla Okna 15 $redni
bezwzgledny blad procentowy wszyst-
kich sygnatow jest najmniejszy we
wszystkich horyzontach, taka szeroko$¢
okna jest najkorzystniejsza. Zwigksze-



NAUKA W BUDOWNICTWIE —- WYBRANE PROBLEMY IS

A Powierzchnia wiasciwa obliczona [cm?/g]
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Rys. 4. Rzeczywiste warto$ci wybranych parametrow oraz wyniki predykeji z uzyciem sieci neuronowych przetwarzajacych wybrane
zestawy sygnaléw; chwila t = 1 na osi OX to 30 minuta danych testowych
Fig. 4. Real values of selected parameters and results of prediction with neural network processing selected sets of signals; time t = 1 on the

OX axis is 30 minute of test data

Tabela 4. Warto$ci Sredniego bezwzglednego bledu procentowego w przypadku
wybranych szerokos$ci okna czasowego po 1, 5, 10 i 15 min
Table 4. Values of mean absolute percentage error for chosen time window widths after 1, 5,

10 and 15 minutes

Okno 15
Parametr horyzont [min]
1 5 10 15 1
Powierz-
chnia wha- % 34" "068 2,00 326 033
sciwa
Zwrot

zmiyna 3,13 3,13 289 2,67 286
Wypetnie-

horyzont [min]

Okno 30 Okno 45
horyzont [min]

5 10 15 1 5 10 15

249+ 2,73+ 3,50+ 432+ 2,50+ 2,95+ 3,72+ 420+ 251+ 322+ 449+ 528+

0,57 127 183 034 092 192 225

11,18 £ 11,02 £ 11,93 + 13,69 + 11,29 £ 11,69 + 14,37 + 18,44 + 11,22 £ 12,26 + 13,76 + 16,03 =

298 560 984 3,14 573 747 921

nie pierw- 3,91+ 420+ 506+ 583+ 390+ 446+ 572+ 6,78+ 4,02+ 529+ 6,28+ 6,62+

szej ko- 1,07 120 1,67 1,92 1,07
mory

Wypelnie-
nie drugiej

X 028 044 081 1,14 030
omory

Wszystkie
sygnaty

120 1,36 1,84 225 1,14
wyjsciowe

nie okna czasowego nieznacznie pogar-
sza wyniki predykcji mierzone przez
MAPE, poniewaz sie¢ musi przetwarzaé
znacznie wigcej sygnatow i trudniej jest
jej wychwyci¢ istotne zaleznosci.

1,32 265 387 131 406 541 527

235+ 2,50+ 3,00+ 3,69+ 239+ 2,82+ 385+ 508+ 237+ 270+ 352+ 420+

0,57 132 228 028 039 095 115

498+ 5,12+ 587+ 6,88+ 5,02+ 548+ 691+ 863+ 503+ 587+ 7,01+ 8,04+

1,36 2,71 446 127 2,78 394 447

W Eksperymencie 3. najmniejszy
btad $redniokwadratowy, w przypadku
wszystkich sygnatow, dotyczy Okna
wygtadzania 20 1 30, a Okna 10 jest
0 20% wigkszy. Biorac pod uwage, ze

$redni bezwzgledny blad procento-
wy wszystkich sygnalow jest mniejszy
w przypadku Okna 20 w krétszym hory-
zoncie (1 15 min), a Okna 30 w dhuzszym
(10 1 15), to Okno 30 wypada lepiej.
Srednia z tych bledow Okna 20
wynosi 6,48, a Okna 30 — 6,18, co row-
niez wskazuje na przewage wygladzania
z dhuzszym oknem. Chcac zobrazowac,
jak wygladaja sygnaly po wygtadzaniu,
narysunku 5 przedstawiono rzeczywiste
warto$ci wybranych parametrow oraz
wyniki predykcji w przypadku roznej
szeroko$ci okna wygladzania sygnatow.
Chwila t= 1 na osi OX to 30. minuta da-
nych testowych.

Whioski

Przeprowadzone prace badawcze
wykazaty, ze modelowanie pracy mty-
na kulowego do produkcji cementu
przy uzyciu sieci neuronowych jest
mozliwe. Najlepsze konfiguracje sieci
neuronowej pozwalaja na predykcje
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Tabela 5. Warto$ci Sredniego bezwzglednego bledu procentowego w przypadku wybranej szerokosci okna wygladzania i bez wygladzania

po 1,5,10i po 15 min

Table 5. Values of mean absolute percentage error for chosen smoothing window sizes and without smoothing after 1, 5, 10 and 15 minutes

Brak wygladzania
Parametr horyzont [min]
1 5 10
Powierzchnia 250+ 295+ 3,72+ 420+ 249+
wlasciwa 0,33 0,57 1,27

Zwrot z mtyna 286 298 560

Wypelnienie pierw- 3,90+ 446+ 572+ 678+ 389+ 452+ 579+ 657+ 381+ 429+
szej komory 107 132 265 387 1,07 124 210 235 108 124
Wypehnienie drugiej 2,39+ 2,82+ 3,85+ 508+ 233+ 258+ 330+ 439+ 233+ 252+
komory 030 057 132 228 027 022 056 106 029 034
Wszystkie sygnaly 5,02+ 548+ 691+ 8,63+ 466+ 501+ 626+ 775+ 455+ 487+
wyjéciowe L14 136 271 446 098 1,00 1,66 241 092 L1l

A Zwrot z mtyna [Mg/h]
134

1,83 034 047 095 132

11,29+ 11,69+ 1437+ 1844+ 994+
9,84 224 206 3,05 491 1,98 246

1324 4 /
130 AN\ [ AF
128 re—— 7
126 [\: WY
o '
124 <}/ /
122 =
120 >
1 3 5 7 9 1113 1517 19
Czas [min]

warto$ci rzeczywiste; == szeroko$¢ wygtadzania
10; = szerokos¢ wygtadzania 25; == szeroko$¢
wygtadzania 50

Rys. 5. Rzeczywiste wartosci zwrotu
z mlyna oraz wyniki predykeji z uzyciem
sieci neuronowych dla réznych szeroko-
$ci okna wygladzania sygnaléow; chwila
t =1 na osi OX to 30 minuta danych te-
stowych

Fig. 5. Real values of the return from the
mill and results of prediction with neural
network for selected smoothing window
values; time t = 1 on the OX axis is 30
minute of test data

parametrow pracy mtyna ze $rednim
bezwzglednym btedem procentowym
mniejszym od 5% w przypadku ho-
ryzontu czasowego 10 min oraz
mniejszym od 7% dla horyzontu czaso-
wego 15 min. Biorac pod uwage, ze
modelowany system mielacy cechuje
si¢ duzym stopniem nieliniowosci i nie-
pewnosci, jest to wynik zadowalajacy.
Planowane jest rowniez sprawdzenie
skuteczno$ci modeli bazujacych na bar-
dziej zaawansowanych architekturach
sieci, takich jak LSTM i sieci splotowe.
Opracowany model zostanie uzyty m.in.
w sterowniku typu MPC.

Celem dtugofalowym prac, dzigki
modelowi pracy mtyna bazujacemu
na uczeniu maszynowym, jest uzyska-
nie stabilnych proceséw produkeji ce-

Okno wygladzania 10
horyzont [min]
1 5 10 15 1 5

2,70+ 350+ 435+
0,34 0,39

10,24 + 12,38 + 15,69 +

mentu, ograniczenie zuzycia energii,
poprawa wydajnosci i utrzyma-
nie bardzo dobrej jakosci produktu
finalnego.
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