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Разработана перенастраиваемая компьютерная система управления многоассор-

тиментным гибким производством полимерных материалов, которая формирует со-

веты оператору по ресурсосберегающему управлению на основе обработки больших мас-

сивов промышленных данных с использованием методов интеллектуального анализа дан-

ных и математического моделирования. Она настраивается на выпуск различного ассор-

тимента продукции, различные конфигурации производственных линий и требования к 

производительности и качеству продукции. Компьютерная система состоит из следую-

щих основных модулей: - сбор контролируемых параметров производства; - расчет некон-

тролируемых на производстве показателей качества полупродуктов (экструдата) и це-

левой продукции; - обработка массивов измеренных и рассчитанных параметров произ-

водства для прогнозирования потребительских характеристик продукции и формирова-

ния советов по управлению производством. Включенные в состав системы математиче-

ские модели, выступая в качестве «виртуальных анализаторов», позволяют рассчиты-

вать в реальном времени индекс термической деструкции, степень смешения и цветовые 

характеристики экструдата; разнотолщинность, степень усадки и цветовые характе-

ристики полимерного материала. Для прогнозирования потребительских характеристик 

продукции применяются модули многофакторного регрессионного анализа производ-

ственных данных (при нормальном распределении данных) и модули машинного обучения 

с использованием искусственных нейронных сетей и адаптивного композиционного уси-

ленного метаалгоритма (если распределение данных отклоняется от нормального). Ви-

зуализация данных осуществляется в виде трендов и трехмерных графиков с отображе-

нием рациональных значений управляющих воздействий, обеспечивающих требуемое ка-

чество продукции. Применение системы в качестве советчика операторов при определе-

нии ресурсосберегающих режимов производства позволяет сократить время принятия 

управленческих решений, повысить производительность, уменьшив брак полимерных ма-

териалов. 
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A reconfigurable computer system for control of multi-assortment flexible production of 

polymeric materials has been developed which makes advice to the operator on resource-saving 

control based on processing big arrays of industrial data using data mining and mathematical mod-

eling methods. It’s adjusted to the release of a different range of products, various configurations 

of production lines and requirements for throughput and product quality. The computer system 

consists of the following main modules: - collection of monitored production parameters; - calcu-

lation of quality indices of semi-products (extrudate) and end products unmonitored in production; 

- processing of arrays of measured and calculated production parameters for predicting consumer 

characteristics of products and making advice on production control. The mathematical models 

included in the system, acting as “virtual analyzers”, allow calculating in real time the thermal 

destruction index, mixing degree and color characteristics of the extrudate; the thickness differ-

ence, shrinkage degree and color characteristics of the polymeric material. Modules of multivariate 

regression analysis of production data (with normal data distribution) and machine learning mod-

ules using artificial neural networks and an adaptive ensemble meta-algorithm (if the data distri-

bution deviates from normal) are used to predict the consumer characteristics of products. Data 

visualization is carried out as trends and 3D graphs with display of rational values for controlling 

actions, ensuring required product quality. The use of the system as an advisor to operators in 

determining resource-saving production modes can reduce the time for making managerial deci-

sions, increase throughput, reducing defects of polymeric materials. 

Key words: computer system, big industrial data, mathematical models, data mining methods, resource-

saving control, polymeric material production 

 

ВВЕДЕНИЕ 

Современные производства полимерных ма-
териалов (пленок, листов), применяемых прежде 
всего в качестве тароупаковочных средств в фар-
мацевтической и пищевой промышленности, явля-
ются сложными химико-технологическими систе-
мами (ХТС), которые характеризуются непрерывно-
стью, крупнотоннажностью (производительность 
1000 кг/ч и более), энергоемкостью (удельное энер-

гопотребление более 2500 кДж/кг), многоассорти-
ментностью, наличием рециклов. Многоассорти-
ментный характер производства обусловлен мно-
жеством рецептур полимерных материалов, зави-
сящих от их назначения, большими диапазонами 
толщины (20-1650 мкм), ширины (100-2500 мм) и 
степени усадки (0-80%), широкой цветовой гаммой 
материалов. Рециклы вызваны необходимостью 
возврата отходов, получаемых при изготовлении 
продукции (кромок, обрезаемых для обеспечения 
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заданной ширины полотна материала), в производ-
ство с целью ресурсосбережения [1, 2]. Перемен-
ное аппаратурно-технологическое оформление ос-
новных стадий производства, множественные 
связи между параметрами сырья, оборудования, 
технологического режима и показателями качества 
продукции (800 взаимосвязей между более чем 100 
параметрами), работа в режимах частых перена-
строек на выпуск новых типов продукции суще-
ственно усложняют принятие операторами управ-
ленческих решений по обеспечению требуемого 
качества. Наиболее важными для потребителей ха-
рактеристиками качества являются толщина, раз-
нотолщинность, цвет, усадка, внешний вид (число 
черных точек, включений нерасплавленного поли-
мера, дырок и др.). Поддержание заданного каче-
ства требует установки значений порядка 30 управ-
ляющих воздействий с учетом их различного влия-
ния на показатели качества промежуточных мате-
риалов на основных стадиях производства. Кроме 
того, возвратные отходы, способствуя ресурсосбе-
режению в производстве, в то же время оказывают 
негативное влияние на качество, приводя, напри-
мер, к цветовому отклонению продукции от эта-
лона [3]. В этих условиях отсутствие системы мо-
ниторинга всех показателей качества полупродук-
тов и продукции, а также недостаток профессио-
нального опыта и времени для анализа причинно-
следственных связей в объекте приводят к приня-
тию ошибочных управленческих решений, резуль-
татом которых является увеличение невозвратных 
отходов (брака). Поэтому основным трендом раз-
вития производств полимерных материалов в рам-
ках реализации концепции цифровой трансформа-
ции обрабатывающих отраслей промышленности 
является разработка проблемно-ориентированных 
цифровых решений, позволяющих решать ком-
плексные задачи оценки ключевых показателей эф-
фективности функционирования системы (напри-
мер, выхода кондиционной продукции) и энергоре-
сурсосберегающего управления производством на 
основе обработки больших массивов накопленных 
промышленных данных. Для этого осуществляется 
интеграция данных, получаемых из разных источ-
ников, и интеллектуальный анализ сформирован-
ных массивов данных с использованием различных 
методов [4-10]. Повышение эффективности управ-
ленческих решений в условиях неполноты инфор-
мации о выходных параметрах химико-технологи-
ческих объектов управления достигается за счет 
применения в системах управления математиче-
ских моделей физико-химических процессов, про-
текающих в объектах [11, 12]. Математические мо-
дели основных стадий производства полимерных 
материалов предназначены для расчета параметров 

состояния процессов и показателей качества полу-
продуктов и продукции, возможности автоматиче-
ского контроля которых на производстве ограни-
чены [13-17]. 

Таким образом, актуальна разработка пере-

настраиваемой на переменные характеристики 

производства полимерных материалов компьютер-

ной системы, которая позволяет прогнозировать 

показатели качества продукции и формировать со-

веты оператору по управлению для обеспечения 

требуемого качества. Создание такой системы яв-

ляется одним из этапов инжиниринга производств 

полимерных материалов как гибких энергоресур-

сосберегающих кибернетически организованных 

ХТС, выпускающих заданные объемы продукции 

постоянно расширяющегося ассортимента с требу-

емыми потребительскими характеристиками, и 

способствует повышению качества жизненного 

цикла и конкурентоспособности промышленных 

полимерных материалов [18, 19].  

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ РЕСУРСОСБЕРЕГАЮ-

ЩЕГО УПРАВЛЕНИЯ ПРОИЗВОДСТВОМ ПОЛИ-

МЕРНЫХ МАТЕРИАЛОВ 

Высокотехнологичные полимерные мате-

риалы изготавливаются в промышленности мето-
дами плоскощелевой и раздувной экструзии, а 

также каландрования. Тип материала TM = {KM, 
QM

0} определяется компонентным составом KM и 

требованиями к качеству QM
0. Вне зависимости от 

метода изготовления MPR основными стадиями 

производства являются: подготовка однородной 
вязкотекучей массы – экструдата (s = 1); формова-

ние экструдата в пленку или лист (s = 2); охлажде-
ние материала с целью фиксации его структуры (s = 3). 

Аппаратурное оформление стадий зависит от ме-
тода производства. Первая стадия, как правило, ре-

ализуется в одношнековых экструдерах при экс-
трузионном методе и в осциллирующих или двух-

шнековых экструдерах при каландровом методе. 

Отличительной особенностью экструдеров явля-
ется аппаратная гибкость (переменность конфигу-

раций шнеков, набираемых из элементов различ-
ных типов), которая позволяет настраивать экстру-

деры на переработку многоассортиментных ком-
позиций [20, 21]. На второй стадии в экструзион-

ных производствах применяются формующие го-
ловки различных типов, а в каландровых производ-

ствах – каландры различных конфигураций. Третья 
стадия реализуется на многовалковых охлаждаю-

щих устройствах различных конфигураций при 
плоскощелевой экструзии и каландровании и с ис-

пользованием охлаждающих колец при раздувной 
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экструзии. Конфигурация линии определяется кон-

фигурацией CEQs и геометрическими параметрами 

EQs оборудования основных стадий CL = {CEQs, 

EQs, s = 1, 2, 3}. 

Информационное описание производства 
как объекта управления представляется в виде со-

вокупности векторов входных параметров X, 
управляющих воздействий U, возмущений F и вы-

ходных параметров Y: 

Y = (X, U, F), Y = {Ys, s = 1, 2, 3}, Ys = {Ys
mes, Ys

calc}, 

X = {MPR, TM, CL}, U = {Us, s = 1, 2, 3}, F = {Fs, s = 
= 1, 2, 3}, 

где Ys
mes, Ys

calc – векторы выходных параметров s-й 
стадии, которые контролируются на производстве 

и рассчитываются по математическим моделям в 
случае отсутствия их автоматического контроля; 

Us, Fs – векторы управляющих воздействий и не-

контролируемых возмущений на s-й стадии.      
Составы векторов Us, Fs, Ys

mes, Ys
calc, s = 1, 2, 

3 определяются методом производства MPR и аппа-
ратурным оформлением соответствующей стадии 

CEQs. Так, стадия подготовки экструдата каландро-
вого производства имеет следующие параметры: 

U1 = {NHP, N, TBk, k = 1, …, nB, GCi, i = 1, …, nC}, F1 = 

={GW, }, Y1
mes = {LE, aE, bE}, Y1

calc = {ID, γAV, LE
c, aE

c, 

bE
c, ΔEE}. Здесь NHP, N – частоты вращения шнеков 

загрузочной воронки и экструдера, об/мин; TBk – 

температура k-й тепловой зоны корпуса экстру-

дера, С; GCi – расход i-го жидкого красителя, по-

даваемого в экструдер, л/мин; GW – расход потока 

возвратных отходов;  – уровень (запас) экстру-
дата в питающем зазоре каландра, колебания кото-

рого требуют от оператора коррекции частоты вра-

щения N для синхронизации работы экструдера и 
каландра; LE, aE, bE, LE

c, aE
c, bE

c – измеренные и рас-

считанные цветовые координаты экструдата; ID – 
индекс термической деструкции экструдата, %; γAV – 

средняя степень смешения экструдата; ΔEE – от-
клонение цвета экструдата от эталона.  

На основе информационного описания про-
изводства полимерных материалов сформулиро-

вана задача ресурсосберегающего управления: 
для заданного типа полимерного материала 

TM и конфигурации производственной линии CL, 
реализующей метод изготовления MPR, определить 

рациональные значения управляющих воздействий 

на основных стадиях производства Us  [Us
min; 

Us
max], s = 1, 2, 3, обеспечивающие в условиях дей-

ствия возмущений Fs отклонения текущих значе-

ний показателей качества экструдата и полимер-
ного материала Ys от их заданных (по регламенту) 

значений Ys
0 в допустимых пределах 

0 max

, , , ,Δ Δs g s g s g s gY Y   ,
 

1, ..., sg n ,  

где Us
min, Us

max – векторы регламентных пороговых 

ограничений на управляющие воздействия на s-й 

стадии; Ys,g
0, Ys,g – заданное и текущее значение  

g-го выходного параметра s-й стадии; s,g
max – пре-

дельно допустимое отклонение g-го выходного па-

раметра от заданного значения. 

СТРУКТУРА КОМПЬЮТЕРНОЙ СИСТЕМЫ  

УПРАВЛЕНИЯ 

Для решения поставленной задачи разрабо-

тана компьютерная система (рис. 1). Настройка си-

стемы на характеристики производства осуществ-

ляется с помощью базы данных, которая содержит 

данные о компонентном составе KM и требованиях 

к качеству QM
0 полимерных материалов различных 

типов TM, параметры свойств полимеров, необхо-

димые для расчета показателей качества, данные о 

конфигурациях CEQs и геометрические параметры 

EQs оборудования, составляющего линии различ-

ных конфигураций CL. Редактирование записей в 

базе данных осуществляется администратором. 

Модуль интеграции формирует единый 

массив контролируемых параметров {X, Us, Ys
mes, 

s = 1, 2, 3}, получаемых из различных источников: 

системы формирования заданий на изготовление 

полимерных материалов (входные параметры X); 

SCADA-системы (управляющие воздействия Us); 

систем измерения показателей качества экструдата 

и материала (выходные параметры Ys
mes). Сформи-

рованный массив сохраняется в базе данных. 

Для расчета характеристик экструдата и по-

лимерного материала, которые оцениваются опе-

ратором визуально (внешний вид и цвет экстру-

дата), в лаборатории (степень усадки) или не оце-

ниваются (предельная разнотолщинность), в со-

став системы включены функциональные и эмпи-

рические модели. Модели настраиваются на тип 

полимерного материала TM, конфигурацию CEQs и 

геометрические параметры EQs оборудования и 

позволяют дать количественную оценку выходных 

параметров Ys
calc в зависимости от управляющих 

воздействий Us: Ys
calc = s(X, Us, As), s = 1, 2, 3, где 

As – вектор настраиваемых коэффициентов уравне-

ний модели s-й стадии. 

Для стадии подготовки экструдата рассчи-

тываются показатели, характеризующие тепловое 

состояние (индекс деструкции), материальную од-

нородность (степень смешения) и цвет экструдата. 

Индекс деструкции отражает степень необратимых 

изменений, связанных с разрушением цепей макро-

молекул и резким снижением молекулярной массы 

полимера при температурно-временном воздей-

ствии на него в экструдере. Он вычисляется через 
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отображение зависимости степени деструкции от 

времени при температурном режиме, реализуемом 

в экструдере, на зависимость, полученную для 

каждого типа полимера в изотермических усло-

виях [22]: 

     τ exp 8,31 273 273 τ 100D AV D E D E D DI E T T T T     
 

где AV – среднее время пребывания в экструдере, 

мин; D, TD – время (мин) и температура (°C) начала 

изменения цвета экструдата из-за деструкции; ED – 

энергия активации деструкции, Дж/моль; TE – тем-

пература экструдата, °C.   

 

 

Рис. 1. Структура компьютерной системы ресурсосберегающего управления 

Fig. 1. Structure of computer system for resource-saving control 

 

Для комплексной оценки параметров со-

стояния процесса экструзии (скоростей потоков, 

температуры) и времени пребывания предложен 

комбинированный метод моделирования, позволя-

ющий учесть аппаратную гибкость экструдеров, 

сложную структуру потоков и разнообразие физи-

ческих процессов, протекающих в них [22]. Он ба-

зируется на сочетании двух подходов к моделиро-

ванию экструзии – применении законов сохране-

ния физических субстанций и реологии псевдопла-

стичных жидкостей при построении статической 

модели для расчета параметров состояния [23-26] и 

типовых гидродинамических моделей при постро-

ении динамической модели для оценки времени 

пребывания [27-29]. Компьютерный структурный 

синтез моделей экструзии основывается на ячееч-

ном подходе к моделированию процессов в секци-

онированных аппаратах. 

Цветовые координаты экструдата и матери-

ала вычисляются по регрессионным моделям, цве-

товое отклонение – по модели CIELab [3]. 

Для стадии формования рассчитываются 

разнотолщинность и цветовые характеристики ма-

териала. Для стадии охлаждения рассчитывается 
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степень усадки по регрессионным моделям и меха-

ническим моделям, учитывающим упругие свой-

ства (модель Муни–Ривлина) или вязкоупругие 

свойства (модель релаксационного спектра, трех-

звенная модель) материала. 

Сформированный для заданного интервала 

времени t  [t0; tK] полный массив {X, Us, Ys
mes, Ys

calc, 

s = 1, 2, 3} передается в подсистему обработки дан-

ных. Текущие значения выходных параметров Ys 

(значения в момент времени t = tK) сравниваются с 

их регламентными пороговыми значениями Ys
min, 

Ys
max, формируемыми из базы данных в зависимо-

сти от типа материала TM. При обнаружении откло-

нения Ys,g  [Ys,g
min; Ys,g

max] система идентифицирует 

нештатную ситуацию, связанную с браком матери-

ала. Для этого используется база знаний, содержа-

щая лингвистическое и информационное описание 

типовых нештатных ситуаций на производстве St, 

причин их возникновения Pr и рекомендаций по 

устранению Rc. Компьютерное представление 

сложно структурированных экспертных знаний 

осуществляется инженером по знаниям на основе 

продукционно-фреймовой модели [30]. Истинная 

причина брака определяется путем анализа выпол-

нения регламентных ограничений на технологиче-

ские параметры, описывающие возможные при-

чины данного вида брака. Для найденной причины 

из базы знаний формируется совет по направлению 

и величине изменения управляющего воздействия 

для устранения нештатной ситуации. 

Если регламентные ограничения на выход-

ные параметры Ys выполняются, то осуществляется 

прогнозирование выбранных показателей качества 

на период времени t  (tK; tK + pred]. Для выбора 

способа прогнозирования выполняется оценка за-

кона распределения больших производственных 

данных. Если данные подчиняются нормальному 

распределению, для прогнозирования использу-

ются линейные многофакторные регрессионные 

модели. При отклонении распределения данных от 

закона Гаусса, прогнозирование осуществляется с 

применением методов машинного обучения. Реа-

лизованы алгоритмы прогнозирования на базе ис-

кусственных нейронных сетей различных типов 

(рекуррентная сеть, сеть с долгой краткосрочной 

памятью, сверточная сеть, комбинированная сеть, 

объединяющая сеть с долгой краткосрочной памя-

тью и сверточную сеть) и на базе адаптивного ком-

позиционного усиленного метаалгоритма обуче-

ния [31-34]. Нейронные сети обеспечивают высо-

кое качество прогноза, но требуют большие объ-

емы входных данных и продолжительное время на 

обучение модели. Их применение целесообразно 

при прогнозировании потребительских характери-

стик фармацевтических упаковочных материалов, 

в производствах которых контролируется большее 

число параметров и требуется высокая точность 

оценки показателей качества, к которым предъяв-

ляются жесткие требования [35]. Деревья решений 

характеризуются высокой скоростью обучения и 

интерпретируемостью результатов. Однако не-

большие изменения данных могут полностью из-

менить дерево решений, поэтому применение дере-

вьев решений целесообразно при низком уровне 

возмущений. Прогнозирование осуществляется в 

два этапа. На первом этапе массив данных разбива-

ется на три подвыборки: обучающая подвыборка 

(65% данных); оценочная подвыборка (20% дан-

ных); тестовая подвыборка (15% данных) [36]. 

Данные обучающей подвыборки обрабатываются 

методом наименьших квадратов или одним из ме-

тодов машинного обучения. Адекватность прогно-

зирующей модели определяется по данным оце-

ночной и тестовой подвыборки. На втором этапе 

построенная модель используется для вычисления 

прогнозных значений выходных параметров Ys
pred. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

Тестирование работоспособности компью-

терной системы выполнено по данным каландро-

вых производств фармацевтических и пищевых 

упаковочных полимерных пленок на основе непла-

стифицированного поливинилхлорида. Данные по-

лучены на линиях различных конфигураций на за-

водах в России и Германии. Каждый массив дан-

ных, собранных за месяц, содержал около 500 тыс. 

измеренных значений параметров производства. 

Примеры результатов работы системы представ-

лены на рис. 2 и 3. 

Визуализация тренда индекса деструкции 

(рис. 2), рассчитываемого по модели экструзии, 

позволяет оператору своевременно обнаружить де-

фекты, связанные с термическим разложением экс-

трудата (если индекс деструкции превышает поро-

говое значение). Оперативное устранение этих де-

фектов позволяет предотвратить соответствующий 

брак полимерного материала (черные точки, 

желто-коричневые деструкционные полосы). 

По трехмерной модели разнотолщинности 

пленки (рис. 3) оператор оценивает направление и 

число шагов изменения управляющих воздействий 

(величины перекрещивания x и усилия контриз-

гиба r калибрующих валков каландра) для дости-

жения разнотолщинности Dδ, не превосходящей 

пороговое значение. Например, начальная разно-

толщинность Dδ0 = 28 мкм (при x0 = 4 мм, r0 = 0 Н) 
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может быть уменьшена до величины Dδ = 10 мкм 

двумя способами: x1 = 7 мм, r1 = 20000 Н; x2 = 5 мм, 

r2 = 60000 Н.  

 

Рис. 2. Тренд индекса деструкции экструдата (1) с отображе-

нием его порогового значения (2)  

Fig. 2. Trend of extrudate thermal destruction index (1) with dis-

play of its limit value (2)   

 

 
Рис. 3. Зависимость предельной разнотолщинности пленки от 

управляющих воздействий на каландр с отображением теку-

щих (0) и рациональных (1, 2) значений управляющих воз-

действий 

Fig. 3. Dependence of maximum thickness difference of film on 

calender controlling actions with display of current (0) and ra-

tional (1, 2) values of controlling actions       
 

Тестирование подсистемы прогнозирова-

ния качества, выполненное на примерах прогнози- 

рования числа черных точек и дырок на 10 м2 пленки, 

показало, что наилучшее качество прогноза для 

черных точек дает сеть с долгой краткосрочной па-

мятью, а для дырок – сверточ-

ная сеть. Учитывая частоту 

возникновения указанных ви-

дов брака, можно рекомендо-

вать применять сети с долгой 

краткосрочной памятью для 

прогнозирования часто возни-

кающих дефектов и сверточ-

ные сети для редких дефектов.  

ВЫВОДЫ 

Разработанная компьютерная система ре-

сурсосберегающего управления производством по-

лимерных материалов позволяет формировать и 

обрабатывать большие массивы производственных 

данных, включающие как контролируемые, так и 

рассчитываемые по моделям параметры. В резуль-

тате обработки данных с применением методов ма-

тематической статистики и машинного обучения 

система прогнозирует показатели качества поли-

мерных материалов и формирует советы операто-

рам по выбору управляющих воздействий для 

устранения нештатных ситуаций, связанных с бра-

ком, и обеспечения заданных потребительских ха-

рактеристик продукции. 

Система прошла успешную апробацию на 

высокотехнологичных производствах многоассор-

тиментных полимерных материалов заводов в Рос-

сии и Германии. Результаты показали, что приме-

нение системы в качестве советчика операторов 

позволяет повысить их профессиональный уровень 

и сократить время принятия решений по управле-

нию производством. Это обеспечивает ресурсосбе-

режение в производстве за счет снижения невоз-

вратных отходов и увеличения выхода качествен-

ной продукции. 

Исследование выполнено за счет гранта Рос-

сийского научного фонда (проект № 21-79-30029). 
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