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МЕТОД НЕЙРОСЕТЕВОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ИЗМЕНЕНИЯ СОСТОЯНИЯ 
ОБЪЕКТОВ ДИАГНОСТИКИ НА МЕТАЛЛУРГИЧЕСКОМ ПРОИЗВОДСТВЕ 

Аннотация. Реализован метод анализа временных рядов основных параметров объектов диагностики 
металлургического предприятия, основанный на нейросетевом прогнозировании состояния этих объектов. 
Описана и обоснована структура нейронной сети для прогнозирования изменения основных параметров пере-
движных миксеров на металлургическом производстве. Проведенное сравнение различных методов для прогно-
зирования состояния передвижных миксеров показало лучшую эффективность при  нейросетевом прогнозиро-
вании. 
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THE NEURAL NETWORK PREDICTING METHOD FOR OBJECT’S CONDITION 
DIAGNOSING ON THE METALLURGICAL ENTERPRISE 

Abstract. Diagnostic object basic parameters time series analysis method of metallurgical enterprises realized and 
based on neural network prediction of this objects. The neural network structure for basic parameters of the moving 
mixers condition prediction has been described. Different methods comparison proved better efficacy prediction in case 
of neural network forecast background.   
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МЕТОД НЕЙРОМЕРЕЖНОГО ПРОГНОЗУВАННЯ ЗМІН СТАНУ ОБ’ЄКТІВ 
ДІАГНОСТИКИ НА МЕТАЛУРГІЙНОМУ ВИРОБНИЦТВІ  

Анотація. Реалізовано  підхід до аналізу часових рядів основних параметрів об'єктів діагностики мета-
лургійного підприємства, заснований на нейромережному прогнозуванні стану цих об'єктів. Описано та обґру-
нтовано структуру нейронної мережі для прогнозування зміни основних параметрів рухомих міксерів на мета-
лургійному виробництві. Проведене порівняння різних методів для прогнозування стану рухомих міксерів  пока-
зало кращу ефективність прогнозування при нейромережевому прогнозуванні. 

Ключові слова: нейронна мережа, багатошаровий персептрон, алгоритм навчання, часовий ряд, прогно-
зування, метод найменших квадратів, експоненціальне згладжування, метод ковзального середнього, технічна 
діагностика, рухомий міксер, металургійне підприємство. 
 

Введение. Постановка задачи 
Современное металлургическое произ-

водство характеризуется повышением требо-
ваний к безотказности критического произ-
водственного оборудования и снижением 
затрат на проведение ремонтов и устранение 
последствий аварийных ситуаций [1, 2].  

На металлургическом производстве  та-
ким оборудованием являются передвижные 
миксеры, чугуновозы, ковши, доменные пе-
чи и др. Это оборудование (объекты) пред-
ставляет собой отдельную группу для диаг-
ностики и определения опасности рисков, 
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связанных с ресурсом работы  содержащего-
ся в них огнеупорного компонента – футе-
ровки. Последняя предотвращает нагрев и 
разрушение корпусов соответствующего 
оборудования под воздействием высоких 
температур (свыше 1000 0 С) находящегося в 
нем жидкого чугуна.  

Таким образом, деградация и разруше-
ние футеровки приводит к разрушениям 
оборудования, т.е. к аварийным ситуациям и, 
следовательно, к увеличению затрат на про-
ведение ремонтных работ и возникновению 
простоев, связанным с ними.  

Поэтому своевременный мониторинг, 
диагностика и прогнозирование состояния 
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футеровки с целью определения ее ресурса 
является важной задачей, которая решается 
в данной статье. 

Диагностика состояния футеровки про-
изводится разными способами: на основе 
анализа температуры корпуса оборудова-
ния; по заданному временному интервалу 
ее использования и наиболее точный метод 
– определение коэффициента  износа футе-
ровки, на основании значений которого 
принимается решение о ремонте оборудо-
вания сопровождающегося полной или час-
тичной заменой футеровки в зависимости 
от количества поврежденных ее участков. 

Анализ отечественных и зарубежных 
источников литературы [1–5] показал, что 
в настоящее время осуществляются попыт-
ки создания методов и средств оценки со-
стояния описываемой группы оборудова-
ния, содержащего футеровку, но вопросы 
прогнозирования изменения его состояния  
в полной мере еще не рассматривались. 
Следовательно, проводимые исследования 
являются актуальными. 

Выбор метода  прогнозирования из-
менения состояния объектов диагности-
ки 

В качестве объекта диагностирования 
(ОД) металлургического производства ис-
следуются передвижные миксеры типа ПМ 
350 т, которые используются для перевозки 
жидкого чугуна. Данный объект содержит 
описанный выше огнеупорный  компонент 
– футеровку. 

Диагностику группы оборудования, со-
держащего футеровку, на металлургиче-
ском предприятии можно осуществить на 
основе анализа временных рядов ключевых 
параметров ОД, например, коэффициент 
износа футеровки ОД и др.  

Таким образом, прогнозируемый пара-
метр ОД представляет собой временной 
ряд, у которого последние N отсчетов при-
нимают такой вид: 

( ) ( ) ( )tY,...,NtY,NtY 21 +-+- ,      (1) 

где Y  – вектор диагностируемых свойств 
объекта, t  – дискретное время. 

Тогда прогнозирование свойств ОД 
сводится к построению некоторой модели, 
позволяющей найти значение вектора Y  в 

следующий момент времени 1+t  по пред-
шествующим значениям N  временного 
ряда, т.е. 

( ) ( ) ( ) ( )[ ]111 +--=+ NtY,...,tY,tYftY ,   (2) 

где f  – нелинейная вектор-функция, кото-
рую необходимо оценить. 

При этом точность прогноза можно 
оценить, используя, например, манхэттен-
ское расстояние 

å
-

=
++ -¢=e

1N

2t
1t1t YY ,   (3) 

где  1+¢tY – прогнозируемое значение свойст-
ва ОД, определенное для момента времени 

1+t , 1+tY  – реальное значение вектора Y  
для момента времени 1+t , 1+et  – ошибка 
прогнозирования. 

В настоящее время известен ряд мето-
дов прогнозирования [6, 7]: 

– эвристические методы; 
– математические методы временной 

экстраполяции; 
– математические методы пространст-

венной экстраполяции; 
– методы моделирования процессов 

развития; 
– логические и структурные методы. 
К недостаткам перечисленных выше 

методов следует отнести: малую робаст-
ность в условиях шумов; неспособность 
выдавать многопараметрический прогноз; 
сложность обработки данных, представ-
ленных в разнотипных шкалах и т.д. 

В последние годы появилось значи-
тельное количество публикаций по приме-
нению нейронных сетей для решения зада-
чи прогноза [7–9]. Возможность использо-
вания нейронных сетей (НС) в прогнозиро-
вании временных рядов основывается на 
теореме об универсальной аппроксимации, 
которая утверждает, что многослойного 
персептрона с одним скрытым слоем дос-
таточно для построения равномерной ап-
проксимации с точностью ε для любого 
обучающего множества, представленного 
набором входов (x1, x2,...,xn) и желаемых 
откликов f(x1, x2,...,xn) [10].  



Антощук С.Г. Опубликовано в журнале   Электротехнические и компьютерные системы   № 13 (89), 2014 70 – 76 
Проектирование, контроль и диагностика 

72 
 

Вместе с тем, и сегодня инженерные 
методики решения задач диагностики объ-
ектов на металлургическом производстве, 
которые могли бы использоваться для та-
ких сложных объектов, как передвижные 
миксеры, коксовые печи и т.д., не исполь-
зуются. Обычно эти работы ограничивают-
ся лишь общими рекомендациями по ис-
пользованию тех или иных архитектур 
нейронных сетей, алгоритмов их обучения 
и иллюстративными примерами, показы-
вающими возможности НС. 

Решение задачи прогнозирования тех-
нического состояния ОД на металлургиче-
ском производстве в нейросетевом базисе 
позволяет использовать такие преимущест-
ва НС, как: 

– способность осуществлять многопа-
раметрический прогноз [7]; 

– нечувствительность к недостатку ап-
риорной и апостериорной информации; 

– способность к обобщению и допол-
нительному обучению; 

–  робастность по отношению к внеш-
ним возмущениям и др. 

Сказанное выше убедительно свиде-
тельствует о перспективности постановки и 
решения задачи прогнозирования техниче-
ского состояния ОД металлургического 
производства с помощью НС. 

Для прогнозирования изменения со-
стояния передвижных миксеров предло-
жено использовать полносвязную трёх-
слойную нейронную сеть, в которой каж-
дый нейрон предшествующего слоя имеет 
связи со всеми нейронами последующего 
слоя.  

Реализация метода нейросетевого 
прогнозирования для оценки состояния 
передвижных миксеров ПМ 350 т. 

Предлагаемый метод прогнозирования 
состоит из нескольких основных этапов:  

− подготовка исходных данных;  
− построение нейросетевой модели;  
− обучение нейронной сети; 
− собственно прогнозирование (реали-

зация метода).  
Реализация данного метода в нейросе-

тевом базисе осуществляется следующим 
образом: 

– выделяется временной интервал (ин-
тервал наблюдения), который является 
обучающей выборкой для НС; 

– задается шаг прогноза прогнT  с уче-
том требований к прогнозу (краткосроч-
ный, среднесрочный, долгосрочный про-
гноз); 

– после процесса обучения НС на ин-
тервале наблюдения ( наблT ) вычисляются 
прогнозируемые значения ( )прогнi Tty + , 
для этого на вход НС подается значение 
времени ( )прогнTt + ; 

– далее процесс прогнозирования по-
вторяется в режиме реального времени. 

Подготовка исходных данных предпо-
лагает  формирование обучающей выборки 
на основе существующих изменяемых па-
раметров передвижных миксеров (табл. 1). 
Использовано десять основных парамет-
ров: 

maxP – максимально возможное коли-
чество заливок чугуна в миксер по техни-
ческой документации; 

usedP  – количество произведенных за-
ливок чугуна в миксер; 

curT  – температура чугуна, залитого в 
данный момент времени t; 

avgT – средняя температура чугуна, ко-
торый перевозит исследуемый миксер;  

maxT – максимальная температура чу-
гуна, который перевозит исследуемый мик-
сер, согласно технической документации; 

mixerT – средняя температура корпуса 
передвижного миксера; 

mixerMAXT – максимально допустимая 
температура корпуса миксера; 

maxW – максимально допустимая масса 
чугуна для перевозки в миксере; 

avgW  – среднее значение массы чугуна, 
перевозимого миксером; 

curW – текущее значение массы чугуна, 
перевозимого миксером; 

KF  – коэффициент износа футеровки 
на данный момент времени t. 

Исходные данные предварительно нор-
мировались. 
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1. Фрагмент обучающей выборки 

Pmax 1500 1500 1500 1500 1500 1500 1500 1500 
Pused 50 60 70 80 90 100 110 120 
Tcur 1100 1190 1240 1180 1180 1200 1200 1280 
Tavg 1200 1200 1200 1200 1200 1200 1200 1200 
Tmax 1600 1600 1600 1600 1600 1600 1600 1600 
Wmax 350 350 350 350 350 350 350 350 
Wavg 300,1 305,2 301,6 301,8 303,4 303,5 305,2 305,6 
Wcur 298,4 310,2 294,1 299,7 301,8 320,2 310,6 315,7 
Tmixer 41 41 41 42 44 44 44 44 
TmixerMAX 90 90 90 90 90 90 90 90 
KF 0,1 0,11 0,13 0,14 0,17 0,17 0,18 0,18 

 
Таким образом, используемая в данной 

работе сеть содержит 11 входных нейро-
нов, 5 нейронов в скрытом слое и 2 выход-
ных нейрона (структура НС имеет вид: 11–
5–2). 

Число нейронов в скрытом слое 
(CountN) определено экспериментальным 
путем (рис. 1). Как показывает анализ най-
денной зависимости ошибки обучения НС 
от числа нейронов в скрытом слое, мини-
мальная ошибка обучения (Error) обеспе-
чивается при числе нейронов в скрытом 
слое, равном 5, и при дальнейшем увеличе-
нии количества нейронов в скрытом слое 
качество  работы НС ухудшается, что объ-
ясняется эффектом «переобучения». 

 
Рис. 1. Зависимость изменения ошибки 
НС от числа нейронов в скрытом слое 

Количество нейронов в выходном слое 
обусловлено тем, что НС прогнозирует из-
менение следующих основных параметров 
– коэффициента износа футеровки KF , на 
основании которого осуществляется при-

нятие решение о дальнейшей эксплуатации 
миксеров и количество оставшихся заливок 
чугуна в миксер – countP . 

В работе для предотвращения процесса 
«переобучения» НС определено рацио-
нальное количество эпох обучения –  270.  
Для обучения нейронной сети используется 
алгоритм обратного распространения 
ошибки [10, 11]. 

Сравнительные результаты нейросе-
тевого и классических методов прогно-
зирования изменения состояния пере-
движных миксеров ПМ 350 т. 

При оценке эффективности нейросете-
вого прогнозирования технического со-
стояния передвижных миксеров осущест-
вляется сравнительный анализ с рядом 
классических методов:  

– экспоненциального сглаживания; 
– скользящего среднего; 
– метода наименьших квадратов. 
Прогноз по методу скользящего сред-

него осуществлялся согласно выражению 

å
=

+-+ =
N

b
btt y

N
y

0
11

1 ,                   (5) 

где N  – число предшествующих периодов, 
входящих в скользящее среднее; ty  – фак-
тическое значение в момент времени t;  

1+ty – прогнозируемое значение в момент 
времени 1+t . 
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Для прогноза по методу экспоненци-
ального сглаживания применялось выра-
жение 

( ) ( ) tttttt yAyAyy ×a-+×a=-a+=+ 11 ,  (6) 

где 1+ty – предсказанное значение пара-
метра KF  на основе предыдущего значе-
ния ty , скорректированного с учетом по-
грешности прогноза ( )tt yA -  и весового 
коэффициента ( )10 <a<a . 

Прогноз с использованием метода наи-
меньших квадратов проводился для ап-
проксимирующей функции ( )tf  в виде по-
линома четвертого порядка: 

4 3 20,00001 0,00044 0,0049
0,042 0,1007.

y x x x
x

= - + - +
+ +

  (7) 

Экспериментальная проверка показала, 
что дальнейший рост степени полинома 
практически не приводит к уменьшению 
погрешности аппроксимации функции 

( )tfY = . 
На рис. 2 приведены результаты срав-

нительного анализа нейросетевого и клас-
сических методов прогнозирования коэф-
фициента износа футеровки миксера – KF , 
как наиболее значимого параметра. 

На рисунке 2: 
real_KF – реальное значение коэффи-

циента износа футеровки;  
MA_KF  – значение коэффициента из-

носа футеровки, вычисленное на основе 
метода скользящего среднего;  

ES_KF  –  значение коэффициента из-
носа футеровки, вычисленное с использо-
ванием метода экспоненциального сглажи-
вания; 

MLS_KF – значение коэффициента 
износа футеровки, вычисленное с исполь-
зованием метода наименьших квадратов;  

NN_KF – значение коэффициента из-
носа футеровки, вычисленное с использо-
ванием НС. 

В процессе решения задачи прогнози-
рования шаг tD соответствовал: в задаче 
краткосрочного прогнозирования 

100=Dt заливок чугуна в миксер; в задаче 
среднесрочного прогнозирования 

400=Dt заливок чугуна в миксер; в задаче 
долгосрочного прогнозирования 1000=Dt  
заливок чугуна в миксер. 

На рис. 2 принято, что момент прогно-
за равен 300=t заливок чугуна в миксер; 
интервал [ ]400;300  соответствует кратко-
срочному прогнозированию; интервал 
[ ]700300;  – среднесрочному прогнозирова-
нию; интервал [ ]1300300;  долгосрочному 
прогнозированию. 

Результаты сравнительного анализа ра-
боты классических и нейросетевого мето-
дов прогнозирования технического состоя-
ния миксера приведены в табл. 2. 

В табл. 2 используются следующие 
обозначения: S – краткосрочный прогноз; 
M – среднесрочный прогноз; L – долго-
срочный прогноз. 

Точность прогноза оценивалась по 
ошибке e  согласно (3)  на исходных и на 
зашумленных данных при отношении сиг-
нал-помеха,  равном 20. 

Анализ результатов, приведенных в 
табл. 2, показал, что  нейросетевой метод  
характеризуется  ошибкой прогнозирова-
ния по крайней мере в два раза меньшей, 
чем классические методы. 

Разработанный нейросетевой метод ап-
робирован на металлургических предприяти-
ях. Анализ результатов прогнозирования 
коэффициента износа футеровки KF  (рис. 2) 
по измеренным параметрам ОД показал, что 
при количестве заливок чугуна в миксере с 
900 до 1000 заметна устойчивая тенденция к 
деградации футеровки, о чем свидетельству-
ет превышение параметра KF критического 
для него значения 0,35. В данном случае ре-
зультаты прогноза показали, что если коли-
чество заливок превысило 900, то необходи-
мо остановить функционирование передвиж-
ного миксера и снять его с эксплуатации, 
хотя согласно технической документации 
миксер должен еще выдержать 600 заливок 
жидкого чугуна.  

Таким образом, своевременное прогно-
зирование критического состояния ОД поз-
волит своевременно принять решение о его 
ремонте, не допустит разрушения миксера 
из-за перегорания его корпуса под действи-
ем высоких температур жидкого чугуна. 
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Рис. 2. Результаты прогноза параметра KF 

 
2. Результаты прогнозирования изменения параметров передвижного миксера ПМ 350 т 

Ошибка прогноза параметра передвижного миксера (e ) 
Допустимое количество 
заливок чугуна, Pcount (%) 

Коэффициент износа футе-
ровки, KF 

(%) 

Метод 
прогнозирования 

S M L S M L 
Без шума 

1. Метод экспоненциального сглаживания 5,83 5,97 6,6 6,13 6,76 7 
2. Метод скользящего среднего  5,69 5,77 5,74 5,83 5,82 5,9 
3. Метод наименьших квадратов  5,7 5,9 5,6 5,8 5,8 5,6 
4. Нейросетевой метод  1,44 1,51 2,67 1,55 2,87 2,92 

С шумом 
1. Метод экспоненциального сглаживания 6,83 7,17 7,73 6,58 6,61 7,27 
2. Метод скользящего среднего  7,13 7,15 7,65 7,1 7,13 7,61 
3. Метод наименьших квадратов  6,2 6,45 6,65 6,63 6,83 6,5 
4. Нейросетевой метод  2,98 3,15 3,23 3,95 3,17 3,42 

 

Выводы 
Применение нейросетевого метода по-

зволило обнаруживать критические состоя-
ния ОД, то есть выявить количество заливок 
чугуна, при котором происходит качествен-
ное изменение состояния футеровки, что 
позволило своевременно перевести оборудо-
вание в режим ремонта, предотвратить 
убытки от последствий аварийных ситуаций. 

В перспективе предложенный нейросе-
тевой метод может эффективно использо-
ваться для прогнозирования других объектов 
на металлургическом производстве, напри-
мер для прогнозирования состояния футе-
ровки коксовой печи или открытых чугуно-
возов, поскольку данные объекты также со-
держат футеровку. 
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