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ПРОГНОЗ И УПРАВЛЕНИЕ КАЧЕСТВОМ  

ГЕТЕРОГЕННЫХ СЫПУЧИХ СМЕСЕЙ 

Cыпучие гетерогенные смеси используются при производ-
стве сухих тампонажных смесей, бетонов, цементов, мастик. 
Одной из основных проблем для таких производств является 
управление качеством готовой продукции, которая заключается в 
поддержании показателей качества в заданном диапазоне и в ми-
нимизации дисперсии показателей качества нескольких различных 
партий, предназначенных для одного потребителя. Разброс пока-
зателей качества даже при точном соблюдении рецептуры с ис-
пользованием весового метода дозирования возникает из-за дис-
персии показателей качества исходного сырья, поставляемого раз-
личными производителями. Для решения этих проблем могут быть 
использованы методы прогноза показателей качества на основе 
модельных зависимостей, связывающих показатели качества го-
товой продукции и показатели качества исходных компонентов, 
построенные на основе формальных методов с использованием 
данных лабораторных исследований. В случае, если предприятие 
само подбирает рецептуру и имеет опытное производство, необ-
ходимо решить также и обратную задачу. По заданным показа-
телям качества подобрать необходимую рецептуру. В статье 
рассмотрены примеры формирования модельных зависимостей, 
связывающих показатели качества входных составов и готовой 
продукции, как для простых случаев, когда они могут быть описа-
ны  линейными уравнениями регрессии, так и для случаев, когда 
эти связи нелинейны (использованы нейросетевые модели). На ос-
нове полученных модельных зависимостей созданы пары моделей, 
решающих прямую и обратную задачи и описывающих конкретный 
пример – прецедент. На основе совокупности прецедентов форми-
руется база знаний для конкретного производства. Пример рас-
смотрен для производства сыпучих магнезиальных тампонажных 
смесей и пенобетонов. 

Ключевые слова: качество продукции, гетерогенная компо-
зиция, управление качеством, прогноз качества, моделирование, 
сухая тампонажная смесь, бетоны. 
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QUALITY FORECAST AND QUALITY MANAGEMENT  

OF GRANULAR HETEROGENEOUS MIXTURES 

Production of granular heterogeneous mixtures prevalent in in-
dustries such as the production of magnesia oil-well cement, concrete, 
cement, mastic. One of the main problems for the such productions is 
the quality control of finished products, which is the maintenance qual-
ity parameters in the specified range and minimize the dispersion of the 
quality of several different batches intended for one user. The spread 
quality parameters even with strict observance of recipes using the 
weighting method of batching is due to the dispersion of the quality of 
feedstock supplied by various manufacturers. For solving these prob-
lems, can be used forecasting methods based on indicators of the quality 
of dependences of linking the model parameters and the quality of the 
finished product quality indicators and starting components are based 
on formal methods using data from laboratory research. If the enter-
prise itself selects recipes and has a pilot production is necessary to 
solve the converse problem. According the specified quality indicators 
match a necessary recipe. The article considers examples of the forma-
tion of dependences of linking the model input parameters of quality 
formulations and finished products, both for simple cases when they can 
be described by linear regression equations, and for the cases when 
these connections are not linear (in the article are used neural network 
model). On the basis of model dependences of created by a pair of mod-
els solved by direct and inverse problems and describe a concrete ex-
ample – a precedent. On the basis of precedent set is generated knowl-
edge base for a particular production. The example considered for gra-
nular production of magnesia oil-well cement and foam concrete. 

Keywords: quality products, the heterogeneous compositions, 
quality management, the quality prediction, modeling, magnesia oil-well 
cement, concrete. 

 

Сухие гетерогенные композиции широко используются при про-
изводстве строительных смесей, бетонов, тампонажных смесей и др. 
Основными технологическими операциями при получении этих смесей 
являются операции дозирования и смешения. Качество готовой продук-
ции характеризуется несколькими разнородными показателями. Для 
всех подобных производств при управлении качеством продукции рас-
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сматривают следующие моменты. Во-первых, необходимо попадание 
всех показателей качества готовой продукции в заданные нормами диа-
пазоны; во-вторых, важно соблюсти воспроизводимость партий продук-
ции. Второй момент особо актуален для дальнейшего применения полу-
ченных смесей. Так, например, для тампонажных растворов, находя-
щихся под влиянием высоких температур и механических воздействий, 
наиболее слабым местом будет то, где будет проходить граница заливки 
смеси из разных партий с разными (хотя и удовлетворяющих по отдель-
ности требованиям регламента) показателями качества [1–6]. 

Показатели качества готовой продукции во многом зависят от 
показателей качества исходных веществ, которые, хотя и проходят 
входной контроль, имеют между собой значительный разброс, обу-
словленный, например, поставками от разных производителей. 

В общем виде проблема управления качеством схематично пред-
ставлена на рис. 1. 

 

Рис. 1. Факторы, влияющие на показатели качества готовой  
продукции и воспроизводимость этих показателей 

Кроме того, для рассматриваемых производств актуальна пробле-
ма разработки новых составов. Для этих целей существуют опытные ла-
боратории, опытные и опытно-промышленные установки. В этом смыс-
ле производство сухих гетерогенных композиций является гибкой про-
изводственной системой. Разработка состава с заданными заранее 
свойствами осложняется также разбросом показателей качества исход-
ных веществ, сложностью влияния и не всегда нелинейными зависимо-
стями влияния показателей качества и количественных показателей сы-
рья на показатели качества готовой продукции. Даже при одинаковом 
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соотношении компонентов исходной смеси, взятых из разных постав-
ляемых партий, имеющих разное качество, готовая продукция также бу-
дет иметь большой разброс по показателям качества. 

При составлении рецептуры для получения смесевых компози-
ций с заданными свойствами необходимо учитывать разброс показате-
лей качества исходных компонентов, значениями которых нет возмож-
ности управлять.  

Поставленные задачи можно решать комплексно1, используя уже 
известные прецеденты, занесенные в базу знаний [7–10]. В связи с рос-
том возможностей современной вычислительной техники появляется 
возможность помещать обученные модели в базу знаний вида 

{ }БЗ 1 2, , 1 ,i iM M M i k= =   

где БЗM  – база знаний на основе множества нейронных сетей; k – раз-

меры базы знаний; iM  – i-я нейронная сеть; 1iM  – для прямой задачи 

(прогноз), 2iM  – для обратной (управление). 

Формирование базы знаний схематично приведено на рис. 2.  
В качестве моделей, связывающих входные показатели техноло-

гического процесса и показатели качества готовой продукции, могут 
использоваться регрессионные, нейросетевые или другие адекватные 
модели. 

База знаний формируется следующим образом. Для определен-
ного регламентируемого состава в лабораторных условиях делается 
серия пробных замесов из существующих компонентов Х1, Х2, …, Хn. 
По данным опытных замесов строится пара моделей состав – качест-
во N11, и качество – состав N12. Модели заносятся в базу знаний как 
прецедент. Далее по этой паре производится прогноз и управление 
технологическим процессом, а также оперативный подбор рецептуры. 

                                                           
1 RUS ISO 10426-1–2000. Промышленность нефтяная и газовая. Цементы и 

материалы для цементирования скважин. Ч. 1. Технические условия / Федер. агентст-
во по техн. регулированию и метрологии. М., 2000. 58 с.; RUS ISO 10426-2–2003. 
Промышленность нефтяная и газовая. Цементы и материалы для цементирования 
скважин. Ч. 2. Испытания цементов / Федер. агентство по техн. регулированию и 
метрологии. М., 2003. 172 с. 

API 10B. Recommended Practice for testing well cements. Washington D.C., 1997. 
P. 135. 
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В случае замены сырья может возникнуть ситуация, когда вза-
имные расчеты, выполненные с помощью пары M11 и M12, не совпада-
ют. В этом случае необходимо провести серию опытных лабораторных 
замесов и по их результатам получить и протестировать вторую пару 
{M21 и M22}. 

 
Рис. 2. Графическое представление  

накапливаемой базы знаний 

Далее, при смене исходного сырья проверяются уже две пары {M21, 
M22}. В случае, если ни у одной пары не совпадают результаты прямого 
и обратного вычислений, добавляется третья пара {M31, M32} и т.д. 

Таким образом, через некоторое время будет создана база зна-
ний, содержащая k пар правил в виде пар моделей, и при смене сырья в 
базе отыскивается наиболее близкая пара {Mp1, Mp2} путем следующе-
го выбора: 

( )2( )
1 2 1

1, 1

выбор
... ... ; 1, ,min

n
i

i k i j j p
i k j

x x i k
= =

 μ μ μ μ → μ = − = ⎯⎯⎯⎯→μ 
 

 

где ( 1, )i i kμ =  – критерий близости прецедента из базы знаний к про-

блемной ситуации (смене сырья); 1jx – реальное значение j-го показа-

теля; ( )i
jx  – значение j-го показателя, полученное для i-й пары {M1i, 
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M2i} при прямом и обратном вычислениях. Если при этом значение pμ  

попадает в заданный диапазон, то в задаче управления  используется  
р-я пара {Np1, Np2}, иначе следует процесс переобучения этой пары с 
сохранением. Вновь разработанная пара помещается в базу знаний. 

Необходимо отметить, что задача прогноза показателей качества 
продукции работает достаточно хорошо. Задача подбора состава с по-
мощью моделей может решаться прикидочно, для выявления области 
дальнейшего поиска. 

Рассмотрим пример построения базы знаний для производства 
сухих тампонажных смесей. 

В состав исследуемой сухой магнезиальной смеси МАГЦЕМ-С 
входит следующее:  

– порошок магнезитовый каустический (83–92 %); 
– брусит обожженный (83–92 %); 
– триполифосфат натрия (3–5 %); 
– реабур (0–1 %); 
– микрокремнезем (5–12 %); 
– диатемитовая мука (0–1 %). 
В качестве моделей можно использовать уравнение модельной 

регрессии 

( ) ( ).xM y f x=  

Для сыпучей тампонажной магнезиальной смеси в качестве мо-
дели можно применить линейную зависимость. Далее будет рассмат-
риваться множественная линейная регрессия вида 

( )1 2, , , ,py f x x x=   

где y – зависимая переменная, результативный признак – показатели 
качества готовой продукции; pxx ,,1   – независимые переменные, 

факторы – показатели качества исходного сырья. 
Зависимость между x и y линейная, можно построить линейную 

регрессионную модель:  nn xaxaxaay ++++= ...22110 , где n – количе-

ство влияющих факторов [11–13]. 
Для подтверждения гипотезы о линейной форме уравнения регрес-

сии необходимо определить зависимость между выходными у и входны-
ми х параметрами.  

Для построения регрессионных моделей использован метод наи-
меньших квадратов. Для полученных уравнений регрессии проверяется 
адекватность.  
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Приведен пример оценки значимости коэффициентов на примере 
выходного параметра у3 (табл. 1). 

Т а б л и ц а  1  

Проверка значимости коэффициента регрессии для у3 

Переменная Коэффициенты t-Статистика t-Табличное 
y-Пересечение 0,626 0,185 

x1 0,155 0,492 
x2 0,062 2,270 
x3 –0,038 –0,095 
x4 4,481 1,959 
x5 –4,146 –1,812 
x6 0,045 0,167 
x7 –0,187 –1,021 
x8 –0,076 –0,1572 
x9 –0,342 –0,210 
x10 0,287 0,168 

2,051 

 
После определения по табл. 1 критического значения 

кр 1 2( , 2)t n nα + −  для соответствующего уровня значимости α  и числа 

степеней свободы 1 2 2r n n= + − , оно сравнивается с эмпирическим. Ес-

ли эмп крt t≥ , то различия между средними значениями эксперименталь-

ной и коэффициенты существенны на данном уровне значимости. 
Сравнив коэффициенты с табличным значением критерия Стью-

дента, можно прийти к выводу, что считаться значимым может только 
коэффициент переменной х2 (2,26 ≥ 2,051), и соответственно, уравне-
ние регрессии для переменной у3 выглядит следующим образом: 

3 20,062 .у х=  
Адекватность модели проверялась по критерию Фишера: 

2 2

2 2
o

ˆ( )
( 2),

ˆ( )
f x

x

S y y
F n

S y y

−
= = ⋅ −

−



 

где 2
fS  – общая дисперсия зависимой переменной y; 2

oS  – остаточная 

дисперсия наблюдений относительно модели; n – число наблюдений. 
При анализе адекватности уравнения регрессии (модели) иссле-

дуемому процессу возможны варианты: 
1. Построенная модель на основе F-критерия Фишера в целом аде-

кватна, и все коэффициенты регрессии значимы. Такая модель может 
быть использована для принятия решений и осуществления прогнозов. 
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2. Модель по F-критерию Фишера адекватна, но часть коэффи-
циентов незначима. Модель пригодна для принятия некоторых реше-
ний, но не для прогнозов. 

3. Модель по F-критерию адекватна, но все коэффициенты рег-
рессии незначимы. Модель полностью считается неадекватной. На ее 
основе не принимаются решения и не осуществляются прогнозы.  

Фактическое значение F-критерия Фишера сравнивается с таб-
личным значением Fтабл (α, n1, n2) при заданном уровне значимости α и 
степенях свободы числителя n1 и знаменателя n2. Если фактическое 
значение F-критерия больше табличного Fфакт ≤ Fтеор, то признается 
статистическая  значимость уравнения в целом.  

Уровень значимости для у4 α = 0,95, n1 = 27, n2 = 10, соответст-
венно, Fтабл = 2,2043. В расчете Fфакт = 1,42, т.е. факт теорF F≤ . Регресси-

онная модель может считаться адекватной, и эта модель может приме-
няться для прогнозирования результатов. 

Также можно составить обратную зависимость ( )x f y=
 
и про-

верить ее на адекватность. 
Сравнив критерии с табличными, можно составить уравнение 

регрессии для х2: 

2 1 2 4 50, 46 4,16 1,54 2,26 .х y y y y= + + +  

Критерий Фишера для этого уравнения 2,18 < 2,28 (из таблицы 
Фишера), а значит, модель адекватная (табл. 2). 

Т а б л и ц а  2  

Проверка значимости коэффициента регрессии для х2 

Переменная Коэффициенты t-Статистика t-Табличное 
x-Пересечение 0,15 0,690 

у1 0,46 2,293 
у2 4,16 2,838 
у3 0,08 0,368 
у4 1,54 2,146 
у5 2,26 2,655 
у6 0,36 1,765 
у7 0,42 1,945 

2,045 

 
Доказано, что модель, связывающая входные и выходные показа-

тели качества, описывается в исследуемой области линейными моделями. 
На примере состава МАГЦЕМ-С составлена совокупность пар 

моделей.  

71



 

Прямая модель: 

1 4 5 7

2 4 5 7

3 2

4 2 9
11

5 2 4

6 1 6

7 3 6

8 8

3, 46 4 0,68

0,59 3, 44 3,52 0,33

0,062

0,081 0,9

0,045 2,14

0,54 2, 26

0,52 0,38 1, 23

0,045

y x x x

y x x x

у х

y x x
M

y x x

y x x

y x x

y x

= + +
 = − − −
 =


= +=  = +
 = +


= + −
 =

 

Обратная модель: 

1 2

2 1 2 4 5

3 5 8

4 5 7 8

5 5 7
12

6 1 7

7 1 3 8

8 2 6

9 2 3 4

0,16

0, 46 4,16 1,54 2, 26

0, 27 0,19 0, 21

0,91 0,19 0,51 0,3

0,94 0, 25 0,51

0,022 4,61

0,87 0,84 1,64 0,33

0,16 0, 2

0, 22 0,3 0,97 1,38

x y

х y y y y

x y y

x y y y

x y y
M

x y y

x y y y

x y y

x y y y y

=
= + + +
= + +
= + + +
= + +

=
= +
= + + +
= +
= − − + 5

10 2 3 4 50, 2 0,33 1,51x y y y y















 = − − +

 

Допустим, что необходимо просчитать показатели качества го-
товой продукции и сделать вывод о ее пригодности по показателям ка-
чества исходных компонентов.  

Показатели качества исходных компонентов (рассматривается 
только два компонента, так как показатели качества остальных компо-
нентов незначимы, на качество получаемой смеси влияет только коли-
чество, а не качество других компонентов) приведены в табл. 3. 

Т а б л и ц а  3  

Показатели качества исходных компонентов 

№ 
п/п 

Параметры исходных компонентов Обозначение Значение 

Порошок магнезиальный каустический (ПМК) 
1 Показатель УВ100, с х1 58 
2 Плотность, кг/м3 х2 1842 
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Ок о н ч а н и е  т а б л .  3  
№ 
п/п 

Параметры исходных компонентов Обозначение Значение 

3 Время загустевания, мин х3 55 
4 Сроки схватывания – начало, мин х4 75 
5 Сроки схватывания – конец, мин х5 82 

Брусит обожженный (БМО) 
1 Показатель УВ100, с х6 14 
2 Плотность, кг/м3 х7 1726 
3 Время загустевания, мин х8 18 
4 Сроки схватывания – начало, мин х9 93 
5 Сроки схватывания – конец, мин   х10 100 

 
По уравнениям регрессии рассчитаем выходные показатели ка-

чества: 

1

2

3

4

5

6

3, 46 75,0 4,0 82,0 0,68 1726,0 1761,18

0,59 3,44 75,0 3,52 82,0 0,33 1726,0 23,53

0,062 1842,0 110,52

0,081 1842,0 0,9 93,0 232,902

0,045 1842,0 2,14 75,0 243,39

0,54 58,0 2,26 14,0 0,32

y

y

у

y

y

y

y

= ⋅ + ⋅ + ⋅ =
= − ⋅ − ⋅ − ⋅ =
= ⋅ =
= ⋅ + ⋅ =
= ⋅ + ⋅ =
= ⋅ + ⋅ =

7

8

0,52 0,38 55,0 1,23 14,0 4, 2

0,045 18,0 0,81y












= + ⋅ − ⋅ =
 = ⋅ =  

Сравнив все показатели качества с техническими условиями 
(табл. 4), можно прийти к выводу, что смесь с такими показателями 
качества исходного сырья с очень высокой вероятностью не приведет к 
выпуску брака. 

Т а б л и ц а  4  

Технические условия на смесь 

Показатели свойств Обозначение Значение 
Плотность раствора ρ, кг/м3, не более у1 1780 
Фильтратоотдача раствора Ф, м3·10–6, не более y2 50 
Время загустевания раствора до 50 Вс, τзаг, час: минута y3 1:30–3:00 
Сроки схватывания, час:минута:   

– начало τн.схв, не ранее y4 3:00 
– конец τк.схв, не позднее y5 8:00 

Увеличение объема цементного камня ΔV, %, через 
двое суток твердения 

y6 0,2–0,8 
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Ок о н ч а н и е  т а б л .  4  
Показатели свойств Обозначение Значение 

Предел прочности цементного камня при изгибе σизг, 
МПа, через двое суток, не менее 

y7 2,7 

Прочность сцепления цементного камня с металличе-
ской поверхностью σсц, МПа, через двое суток твер-
дения, не менее 

y8 0,5 

 

Для подбора рецептуры в условиях опытного производства рас-
смотрена ситуация, когда известны показатели качества смеси 
и необходимо подобрать показатели качества исходных веществ (табл. 5). 

Т а б л и ц а  5  

Показатели качества смеси МАГЦЕМ-С 

Показатели свойств Обозначение Значение 
Плотность раствора ρ, кг/м3 у1 1750 
Фильтратоотдача раствора Ф, м3·10–6 y2 17 
Время загустевания раствора, мин y3 155 
Сроки схватывания, мин:   

– начало τн.схв y4 230 
– конец τк.схв y5 245 

Увеличение объема цементного камня ΔV, %, через 
двое суток твердения 

y6 0,55 

Предел прочности цементного камня при изгибе, 
σизг, МПа, через двое суток  

y7 3,87 

Прочность сцепления цементного камня с ограни-
чивающей металлической поверхностью σсц, МПа, 
через двое суток твердения 

y8 0,95 

 

По уравнениям регрессии рассчитаем показатели качества: 

1

2

3

4

5

6

3,57 17,0 60,69

0, 46 1750,0 4,16 17,0 1,54 230,0 2,26 245,0 1783,69

0,27 0,19 245,0 0,21 0,95 47,0195

0,91 0,19 245,0 0,51 3,87 0,3 0,95 49,7187

0,94 0,25 245,0 0,51 3,87 64,1637

0,022 17

x

х

x

x

x

x

= ⋅ =
= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ =
= + ⋅ + ⋅ =
= + ⋅ + ⋅ + ⋅ =
= + ⋅ + ⋅ =
= ⋅

7

8

9

10

50,0 4,61 3,87 20,6593

0,87 0,84 1750,0 1,68 155,0 0,33 0,95 1731,5835

1,13 17,0 0,2 0,55 19,32

0,22 17,0 0,3 155,0 0,97 230,0 1,38 245,0 72,14

0,2 17,0 0,33 155,0 230,0 1,51 245,0 92,2

x

x

x

x







 − ⋅ =
= + ⋅ + ⋅ + ⋅ =
= ⋅ + ⋅ =
= ⋅ − ⋅ − ⋅ + ⋅ =
= ⋅ − ⋅ − + ⋅ =











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Показатели качества исходных компонентов необходимо подби-
рать со следующими близкими значениями (табл. 6). 

Т а б л и ц а  6  

Примерный состав требуемой смеси 

Параметры исходных компонентов Обозначение Значение 
Порошок магнезиальный каустический (ПМК) 

Показатель УВ100, с х1 31 
Плотность, кг/м3 х2 1784 
Время загустевания, мин х3 47 
Сроки схватывания – начало, мин х4 50 
Сроки схватывания – конец, мин х5 64 

Брусит обожженный (БМО) 
Показатель УВ100, с х6 21 
Плотность, кг/м3 х7 1732 
Время загустевания, мин х8 19 
Сроки схватывания – начало, мин  х9 72 
Сроки схватывания – конец, мин  х10 92 

 

В случае, когда невозможно использовать регрессионные модели, 
например из-за их сложности, сильной нелинейной зависимости между 
входными и выходными параметрами или наличия неизвестных факто-
ров, прибегают к применению моделей, построенных на нейронных сетях 
(НС). В этом случае НС-модели представляют собой связную пару: 

пр

обр

NET ( )

NET ( ),
k

Y Х
M

Х Y

 == 
=

 

   

где k – номер модели; прNET  – прямая НС-модель; обрNET  – обратная 

НС-модель; Х


 – матрица входных данных; Y


 – матрица выходных 
данных. 

База знаний (БЗ) таких моделей описана как 

{ }1 2БЗ , ,..., NM M M= . 

Рассмотрим в качестве примера построение нейросетевых пар 
моделей для производства пенобетона. 

Структурная схема технологического процесса приготовления 
пенобетонных изделий представлена на рис. 3. Технологический про-
цесс более сложный, чем стадия смешения, как в случае с тампонаж-
ными смесями. Качество продукции не может быть описано линейны-
ми регрессионными моделями. 
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Рис. 3. Технологический процесс изготовления изделий из пенобетона 

Входными переменными технологического процесса произ-
водства пенобетонных блоков являются некоторые характеристики 
таких исходных компонентов смеси, как шлам, известь, вяжущее 
и цемент: 

76



 

х1 – активность извести, %; 
х2 – плотность шлама, кг/л; 
х3 – масса цемента, кг; 
х4 – масса извести, кг; 
х5 – объем песчаного шлама, л; 
х6 – масса алюминиевой пудры, г; 
х7 – объем добавочной воды, л; 
х8 – объем горбушного шлама, л. 
Выходными переменными являются характеристики (показатели 

качества) пенобетонных блоков: 
у1 – высота подъема массы, см; 
у2 – масса образца бетона в сыром состоянии, г; 
у3 – влажность бетона, %; 
у4 – плотность бетона, кг/м3; 
у5 – прочность бетона, МПа. 
Таким образом, НС-модель будет иметь восемь входов: 

8,1, =iX i  и пять выходов: 5,1, =iY i , где i – номер характеристики 

(показателя качества) исходного компонента или пенобетона. 
При помощи построенных таким образом НС-моделей можно 

также решать задачи прогноза и управления качеством. 
Первая (прямая) задача формулируется следующим образом: по 

имеющимся значениям характеристик исходных компонентов необхо-
димо осуществить прогноз значений показателей качества пенобетона 
до завершения полного технологического процесса. 

НС имеет следующую парадигму: сеть является многослойной с 
последовательными связями; содержит десять нейронов в скрытом 
слое; функция активации сигмоидальная. Построение моделей выпол-
нялось с помощью математического пакета MATLAB. 

Для удобства ввода в НС данных их необходимо привести к без-
размерному виду, нормирование производится согласно выражениям 

( ) ( )min max min ;ij j i i iх x x x x= − −  

( ) ( )min max minij j i i iy y y y y= − − , 

где xj и yj – текущее значение соответственно входного и выходного i-х 
массивов данных. 

Таким образом, [ ]0;1 , 1,jх j m∈ =  и [ ]0;1 , 1,jy j m∈ = , где m – 

число элементов входного и выходного i-х массивов данных. 
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Для расчета физических значений характеристик исходных ком-
понентов и пенобетона используют обратные выражения 

( )max min min ,j ij i i ix х x x x= − +  

( )max min minj ij i i iy y y y y= − + . 

Для формирования обучающей выборки было взято восемь мас-
сивов входных и выходных данных по 585 нормированных значений в 
каждом. 

Для прямой задачи входными массивами данных, подаваемыми 

на вход НС, являлись массивы , 1,8iX i =


, а выходными – , 1,5iY i =


. 

Другие модели для решения прямой задачи строятся аналогично. 
Всего для решения прямой задачи было создано десять НС-моделей. 

Построенные для прямой задачи модели на тестовых выборках 
показали результаты, представленные в ниже. 

Результаты теста НС-моделей для прямой задачи 

Модель 
Значение среднеквадратиче-
ского отклонения ошибки 

Модель 
Значение среднеквадратиче-
ского отклонения ошибки 

пр1NET  0,006 43 обр1NET  0,012 98 

пр2NET  0,001 61 обр2NET  0,008 27 

пр3NET  0,002 14 обр3NET  0,009 43 

Модель 
Значение среднеквадратиче-
ского отклонения ошибки 

Модель 
Значение среднеквадратиче-
ского отклонения ошибки 

пр4NET  0,002 73 обр4NET  0,009 22 

пр5NET  0,001 51 обр5NET  0,009 27 

пр6NET  0,003 97 обр6NET  0,009 15 

пр7NET  0,003 74 обр7NET  0,009 39 

пр8NET  0,001 31 обр8NET  0,008 37 

пр9NET  0,004 35 обр9NET  0,008 13 

пр10NET  0,000 91 обр10NET  0,009 43 
 

По представленным результатам видно, что ошибка построенных 
прямых НС-моделей, выраженная в форме среднеквадратического от-

клонения, не превышает 46,5 10−⋅ , обратных 21,3 10−⋅ . 

Предполагается, что выбор НС-модели Mi из БЗ происходит в ав-
томатическом режиме таким образом, что выбирается НС-модель, наи-
более близкая к заданным характеристикам исходных компонентов пе-
нобетона. 
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Вторая (обратная) задача 
Пусть необходимо подобрать состав пенобетона с заданными 

свойствами (показателями качества). 

В этом случае формируется вектор заданных значений 
*

Y


, а из 
БЗ моделей выбирается модель, наиболее близкая к заданным показа-
телям качества, и по ней определяется исходный состав смеси. 

Таким образом, для обратной задачи входными массивами дан-

ных, подаваемыми на вход НС, являлись массивы , 1,5iY i =


, а вы-

ходными , 1,8iX i =


. 

Построенные для обратной задачи модели на тестовых выборках 
показали результаты, представленные ниже. 

Результаты теста НС-моделей для обратной задачи 

Модель 
Значение среднеквадратическо-

го отклонения ошибки 
Модель 

Значение среднеквадратическо-
го отклонения ошибки 

пр1NET  0,008 47 обр1NET  0,008 34 

пр2NET  0,009 86 обр2NET  0,003 29 

пр3NET  0,009 75 обр3NET  0,004 74 

пр4NET  0,011 34 обр4NET  0,003 95 

пр5NET  0,009 48 обр5NET  0,007 43 

Модель 
Значение среднеквадратическо-

го отклонения ошибки 
Модель 

Значение среднеквадратическо-
го отклонения ошибки 

пр6NET  0,008 94 обр6NET  0,002 78 

пр7NET  0,009 39 обр7NET  0,003 68 

пр8NET  0,010 45 обр8NET  0,003 24 

пр9NET  0,009 56 обр9NET  0,003 45 

пр10NET  0,008 87 обр10NET 0,004 56 

 
На основании данных, представленных ниже, можно сделать вы-

вод, что решение прямой задачи более точное и может использоваться 
для прогноза показателей качества пенобетона при смешении его ком-
понентов, а решение обратной задачи неточное ввиду того, что число 
входов значительно меньше числа выходов. 

XY
ii > . 

Таким образом, обратная модель предлагает решение с очень 
большой дисперсией, которой недостаточно, чтобы подобрать состав 
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смеси по заданным показателям качества пенобетона, но достаточно, 
чтобы не выполнять предварительные пробные смешения при подборе 
новых рецептур в опытном производстве. 
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