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Анотація. У статті розглянуто комплексний підхід до оптимізації процесу 
тістомісіння за допомогою штучного інтелекту, зокрема нейронних мереж і алгоритмів 
машинного навчання. Автор досліджує взаємозв’язок між ключовими параметрами 
(швидкість обертання місильного органу, температура, вологість тіста) та їх вплив на 
структуру й реологічні властивості тіста. Окрему увагу приділено автоматизації 
виробництва: описано методи збирання й аналізу даних у реальному часі, інтеграцію ШІ в 
PLC-контролери та SCADA-системи, а також протокол Modbus для обміну інформацією. 
Порівняно точність різних алгоритмів (лінійна регресія, SVM, Random Forest, MLP, LSTM) і 
доведено переваги використання нейронних мереж. Результати підтверджують, що 
впровадження адаптивних моделей у тістомісіння сприяє зниженню відходів, підвищенню 
стабільності якості хлібобулочної продукції та оптимізації витрат ресурсів. 
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навчання, автоматизація виробництва, реологія тіста, оптимізація параметрів 

Вступ 

Процес тістомісіння відіграє визначальну роль у формуванні структури, 

еластичності та смакових якостей хлібобулочних виробів. У традиційних 

періодичних системах замісу часто виникає проблема забезпечення стабільних 

технологічних параметрів, що може призводити до нерівномірного розвитку 

глютенової сітки та коливань у якості кінцевої продукції. Застосування 

безперервного тістомісу дає змогу пришвидшити та уніфікувати процес, однак 

при цьому виникає потреба в ефективному контролі та динамічному регулюванні 

ключових показників (швидкості місильного органу, температури й вологості 

тіста). 
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Сьогодні широкі можливості для вирішення цих завдань відкривають 

нейронні мережі та алгоритми машинного навчання, що здатні аналізувати 

великі обсяги даних у реальному часі й прогнозувати оптимальні режими роботи 

обладнання. Завдяки такому підходу виробники можуть забезпечувати 

однорідність та належний рівень зрілості тіста, мінімізуючи відходи й знижуючи 

час простою. 

Мета даної статті – продемонструвати, як застосування штучного інтелекту 

в безперервному тістомісі дозволяє досягти стабільних показників якості тіста й 

водночас покращити показники виробничої ефективності. У роботі наведено 

огляд сучасних досліджень, представлено методи інтеграції ШІ у виробниче 

середовище та результати експериментальних впроваджень, що підтверджують 

перспективність цього напряму. 

1. Постановка проблеми у загальному вигляді та її зв’язок із важливими 

науковими чи практичними завданнями 

Тістомісіння є одним із ключових етапів у виробництві хлібобулочних 

виробів, оскільки цей процес визначає формування глютенової сітки, 

рівномірність структури тіста та якість кінцевого продукту. Традиційні 

періодичні методи замішування не завжди забезпечують стабільність 

характеристик тіста, особливо при великих обсягах виробництва. Використання 

безперервних технологій дозволяє підвищити ефективність і однорідність 

замішування, але вимагає оптимізації параметрів для досягнення прогнозованої 

консистенції тіста [1, 2]. 

Оптимізація параметрів тістомісіння є ключовим фактором у забезпеченні 

високої якості готового виробу. Основними параметрами, які визначають 

ефективність процесу, є: 

• Швидкість обертання місильного органу, яка впливає на інтенсивність 

розвитку глютенової сітки та рівномірність структури тіста [3]; 

• Температура тіста, що впливає на активність дріжджів і ферментативні 

процеси, які визначають якість підйому тіста [4]; 

• Вологість тіста, яка впливає на його пластичність та тиксотропні 
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властивості [2]. 

Недостатній контроль цих параметрів може призвести до надмірної 

жорсткості, погіршення текстури або нерівномірного бродіння тіста. 

Автоматизований підхід до контролю процесу дозволяє досягти стабільної якості 

тіста, мінімізувати виробничі відходи та оптимізувати витрати ресурсів [5]. 

Автоматизація тістомісіння дозволяє значно підвищити точність управління 

параметрами замісу та забезпечити стабільність виробничого процесу. Зокрема: 

• Використання цифрових реометрів та датчиків вологості дає можливість 

здійснювати контроль реологічних характеристик тіста в режимі реального часу 

[3]; 

• Інтеграція штучного інтелекту (ШІ) дозволяє аналізувати дані в процесі 

замісу та коригувати параметри змішування в залежності від змінних умов, таких 

як температура середовища, вологість або тип борошна [5]. 

Дослідження показують, що використання автоматизованих систем 

моніторингу може скоротити час замісу на 15–18%, а також покращити контроль 

за в’язкістю та еластичністю тіста [1]. 

Штучний інтелект відіграє ключову роль у вдосконаленні тістомісіння, 

оскільки дозволяє: 

 Автоматично коригувати параметри замісу на основі аналізу даних та 

прогнозування можливих відхилень [2]; 

 Використовувати нейронні мережі для побудови математичних моделей, 

що прогнозують оптимальні значення швидкості, температури та вологості 

[4]; 

 Зменшити вплив людського фактору та стабілізувати виробничий процес, 

що призводить до зменшення відходів та підвищення якості кінцевого 

продукту [3]. 

Останні дослідження демонструють, що алгоритми машинного навчання 

можуть значно покращити точність прогнозування та стабільність параметрів 

тістомісіння, що робить їх перспективним напрямком розвитку у 

хлібопекарській галузі [5]. 
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2. Аналіз останніх досліджень і публікацій, в яких започатковано 

розв’язання певної проблеми і на які спирається автор 

Традиційні евристичні методи, засновані на емпіричних закономірностях та 

математичному моделюванні, досі широко використовуються на практиці. Вони 

включають використання автоматизованих систем контролю температури, 

швидкості замісу та вологості тіста, що дає змогу зменшити коливання якості 

кінцевого продукту [6]. 

Наприклад, дослідження, присвячені вдосконаленню технологічних ліній, 

демонструють ефективність використання автоматизованих сенсорів для 

контролю в’язкості та тиксотропних властивостей тіста. Впровадження таких 

систем дозволило знизити відсоток дефектної продукції на 12–18% [7]. 

Останні роки ознаменувалися значним прогресом у застосуванні штучного 

інтелекту (ШІ) для оптимізації процесів у харчовій промисловості. Зокрема, 

машинне навчання (ML) використовується для передбачення критичних 

параметрів тіста, таких як консистенція, рівень гідратації та формування 

глютенової сітки [8]. 

Дослідження показують, що алгоритми машинного навчання можуть 

забезпечувати точність передбачення якості тіста на рівні 92–96%, що 

перевершує традиційні методи контролю [9]. Крім того, ШІ використовується 

для динамічного регулювання технологічних параметрів у реальному часі, що 

дозволяє скоротити енергоспоживання на 10–15% та зменшити втрати сировини 

[6]. 

Нейронні мережі набули широкого застосування для аналізу та 

прогнозування реологічних властивостей тіста. Глибокі нейронні мережі (DNN) 

та згорткові нейронні мережі (CNN) дозволяють точно визначати взаємозв’язки 

між параметрами змішування та кінцевою якістю тіста [10]. 

Так, у дослідженнях із використанням рекурентних нейронних мереж 

(RNN) вдалося створити модель, яка передбачає зміну структури тіста залежно 

від вологості та швидкості обертання місильного органу. Результати 

експериментів продемонстрували, що така модель може адаптувати параметри 
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замісу відповідно до змін у складі борошна та температури навколишнього 

середовища, що дозволяє мінімізувати відхилення у процесі виробництва [7]. 

Регресійні моделі та алгоритми оптимізації активно використовуються для 

точного прогнозування та регулювання параметрів тістомісіння. Лінійна 

регресія, метод опорних векторів (SVM) та байєсівські оптимізаційні алгоритми 

демонструють високу ефективність у передбаченні ключових характеристик 

тіста [9]. 

Одним із перспективних підходів є застосування генетичних алгоритмів та 

методів роїнтелекту для оптимального підбору параметрів замісу. Наприклад, 

використання генетичних алгоритмів дозволяє зменшити варіацію якості тіста на 

8–12% та забезпечити стабільну консистенцію кінцевого продукту [8]. 

Порівняння традиційних та сучасних методів автоматизації тістомісіння 

наведено в таблиці 1.  

 

Таблиця 1 - Порівняння традиційних та сучасних методів автоматизації 

тістомісіння 

 
 

3. Виділення невирішених раніше частин загальної проблеми, яким 

присвячується означена стаття 

Більшість наукових досліджень, присвячених тістомісінню, зосереджені на 
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окремих параметрах, таких як температура або швидкість змішування, без 

урахування їхнього комплексного впливу. Наприклад, окремі дослідження 

вказують, що підвищення швидкості обертання місильного органу покращує 

розвиток глютенової сітки, але водночас може призводити до підвищення 

температури тіста, що впливає на ферментативну активність [11]. 

Дослідження, які аналізують взаємозв’язок між швидкістю обертання, 

температурою та вологістю тіста, є обмеженими, що ускладнює оптимізацію 

процесу у реальних виробничих умовах [12]. Відсутність комплексного підходу 

до прогнозування цих параметрів призводить до варіабельності якості кінцевого 

продукту. 

Традиційні математичні моделі, такі як багатофакторний регресійний аналіз 

та емпіричні рівняння, що використовуються для прогнозування характеристик 

тіста, мають суттєві обмеження. Вони базуються на припущенні лінійності між 

змінними, що не завжди відповідає реальній складності процесу тістомісіння 

[13]. 

Останні дослідження доводять, що такі підходи не враховують нелінійні 

ефекти, пов’язані з гідратацією білків, ферментативною активністю та 

механічним впливом на тісто. Наприклад, експерименти із застосуванням 

машинного навчання показали, що нейронні мережі значно краще прогнозують 

зміну в’язкості тіста в залежності від параметрів змішування, ніж традиційні 

регресійні моделі [14]. 

Таким чином, існує необхідність розробки адаптивних моделей, що 

враховують складну взаємодію між ключовими змінними, а також здатні до 

самонавчання та покращення прогнозування в умовах реального виробництва. 

Незважаючи на прогрес у застосуванні штучного інтелекту в харчовій 

промисловості, більшість сучасних виробничих ліній все ще використовують 

класичні алгоритми управління, які не враховують змінні параметри тіста в 

режимі реального часу [15]. 

Існуючі дослідження демонструють, що інтеграція ШІ в промислові 

контролери (PLC, SCADA) дозволяє значно підвищити ефективність процесу, 
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зменшити споживання енергії та покращити стабільність якості продукту. 

Однак, на практиці такі системи потребують адаптації до конкретних 

технологічних умов і поки що не мають уніфікованих рішень для масштабного 

впровадження [12]. 

Отже, одним із ключових викликів є розробка стандартизованих рішень для 

інтеграції ШІ в тістомісильні машини, які дозволять автоматично налаштовувати 

параметри процесу відповідно до змінних факторів, таких як тип борошна, 

температура та вологість середовища. 

4. Формулювання цілей (постановка завдання) 

На основі аналізу сучасних досліджень та виявлених проблем, метою цієї 

роботи є розробка та оцінка підходу до оптимізації тістомісіння за допомогою 

нейронних мереж і алгоритмів машинного навчання. Запропонований підхід 

дозволить автоматично підбирати параметри процесу (швидкість замісу, 

температуру та вологість) для забезпечення стабільної якості тіста. 

4.1. Розробити та описати підхід, який використовує нейронні мережі 

для прогнозування оптимальних параметрів замісу 

Сучасні дослідження демонструють ефективність штучних нейронних 

мереж (ANN, CNN, RNN) у прогнозуванні технологічних параметрів у харчовій 

промисловості. Використання багатошарових перцептронів дозволяє 

враховувати нелінійні взаємозв’язки між швидкістю обертання місильного 

органу, температурою та рівнем гідратації тіста [16]. 

Основним завданням цієї роботи є побудова моделі на основі нейронних 

мереж, здатної прогнозувати необхідні параметри замісу залежно від вхідних 

характеристик сировини та умов навколишнього середовища. 

4.2. Продемонструвати застосування алгоритмів машинного навчання 

(регресійні моделі, метод опорних векторів, дерева рішень тощо) для підбору 

швидкості, температури та вологості тіста 

Крім нейронних мереж, важливим завданням є оцінка ефективності 

класичних алгоритмів машинного навчання для моделювання параметрів 

тістомісіння. Методи, такі як лінійна та поліноміальна регресія, випадковий ліс 
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(Random Forest) та метод опорних векторів (SVM), широко використовуються 

для прогнозування технологічних процесів у харчовій промисловості [17]. 

У цій роботі буде проведено порівняльний аналіз продуктивності різних 

алгоритмів ML, що дозволить визначити найбільш ефективний підхід для 

точного регулювання параметрів замісу. 

4.3. Оцінити ефективність та точність такого підходу у порівнянні з 

традиційними методами 

Незважаючи на розвиток технологій, більшість підприємств харчової 

промисловості продовжують використовувати традиційні методи регулювання 

параметрів замісу, які базуються на емпіричних залежностях та досвіді 

операторів. Дослідження показують, що такі методи можуть мати високу 

варіабельність та недостатню адаптивність до змінних факторів [18]. 

Метою цього дослідження є оцінка точності прогнозування параметрів 

замісу за допомогою розроблених ML-моделей у порівнянні з традиційними 

підходами. Аналіз буде проведено на основі реальних виробничих даних, що 

дозволить визначити переваги застосування інтелектуальних систем керування у 

виробництві тіста. 

4.4. Запропонувати практичні рекомендації для впровадження 

запропонованих моделей на виробництві 

Остаточним етапом дослідження є розробка практичних рекомендацій щодо 

інтеграції розроблених моделей у промислові процеси тістомісіння. Основні 

аспекти, що будуть розглянуті: 

• методи адаптації моделей до різних типів тістомісильних машин; 

• можливості інтеграції ML-алгоритмів у промислові контролери (PLC, 

SCADA); 

• оцінка економічної доцільності впровадження ШІ-рішень у виробництві. 

Отримані результати дозволять розробити уніфіковані рекомендації щодо 

застосування нейронних мереж та алгоритмів машинного навчання для 

автоматизованого управління параметрами тістомісіння, що сприятиме 

покращенню якості хлібобулочних виробів та підвищенню ефективності 
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виробничих процесів. 

5. Виклад основного матеріалу дослідження з повним обґрунтуванням 

отриманих наукових результатів 

5.1. Методологія дослідження 

Для розробки та тестування нейронної мережі, здатної оптимізувати 

параметри тістомісіння, було обрано експериментальний підхід, що включав 

збір, обробку та аналіз даних, а також інтеграцію системи штучного інтелекту у 

виробничий процес. 

Збір і введення даних.  

Оскільки немає можливості онлайн-контролю характеристик борошна, 

ключові параметри сировини (вміст білка, зольність, вологість) визначалися 

вручну лабораторним шляхом та вводилися в систему з певним проміжком часу. 

Додатково проводився збір даних у реальному часі за допомогою 

промислових датчиків: 

• Швидкість обертання місильного органу (об/хв) – фіксувалася за 

допомогою тахометричних сенсорів, підключених до PLC-контролера. 

• Температура тіста (°C) – вимірювалася термодатчиками, встановленими у 

місильній камері. 

Окрім цього, через певні інтервали часу вручну оцінювалися реологічні 

характеристики тіста, які також вводилися в систему: 

 Щільність тіста (г/см³) – визначала загальну консистенцію тіста. 

 Еластичність (%) – характеризувала ступінь розтягування тіста перед 

розривом. 

 Підйомна сила (мл газу на грам тіста) – відображала здатність тіста 

утримувати гази, що утворюються під час бродіння. 

 Кислотність (°T) – показник розвитку молочнокислого та оцтовокислого 

бродіння, який впливає на смак та якість кінцевого продукту. 

Дані записувалися у єдиний масив, що використовувався як навчальний 

набір для тренування нейронної мережі. 

На основі отриманих даних нейронна мережа виконувала регулювання 
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основних технологічних параметрів тістомісіння: 

1. Коригування швидкості обертання місильного органу залежно від змін у 

структурі тіста. 

2  Автоматичне дозування борошна та води відповідно до прогнозованої 

консистенції та заданих стандартів якості. 

Процедура роботи системи 

1) Введення початкових даних: Хімічний склад борошна вводиться вручну 

через операторську панель. 

2) Збір даних у реальному часі: PLC-контролер реєструє поточні значення 

швидкості змішування та температури тіста. 

3) Коригування параметрів: Нейронна мережа аналізує отримані дані та 

через PLC автоматично змінює оберти місильного органу та співвідношення 

води й борошна. 

4) Перевірка якості тіста: Реологічні характеристики (щільність, 

еластичність, підйомна сила, кислотність) заміряються вручну через певні 

інтервали часу для перевірки ефективності роботи алгоритму. 

Завдяки цьому підходу вдалося створити адаптивну систему управління 

тістомісінням, яка дозволяє автоматично регулювати параметри змішування та 

зменшити відхилення в якості кінцевого продукту. 

5.2. Опис реалізації 

Для інтеграції нейронної мережі у виробничий процес тістомісіння було 

використано автоматизовану систему керування, яка включала: 

1. Програмований логічний контролер (PLC) для керування тістомісильним 

обладнанням. 

2. SCADA-систему для збору, обробки та моніторингу параметрів у 

реальному часі. 

3. Датчики технологічних параметрів для вимірювання швидкості, 

температури та вологості тіста. 

4. Сервер із нейронною мережею, який отримує дані та передає розраховані 

параметри назад у систему керування. 
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Підключення компонентів системи.  

Промислові датчики та їхні підключення: 

• Тахометричний датчик – вимірює швидкість обертання місильного органу. 

• Термодатчик – контролює температуру тіста у місильній камері. 

• Операторська панель (HMI) – дозволяє вводити характеристики борошна 

вручну через сенсорний екран. 

Всі ці датчики підключені до PLC, який збирає інформацію та передає її у 

SCADA-систему. 

SCADA-система виконує такі функції: 

- Візуалізація технологічного процесу – моніторинг у реальному часі 

параметрів тістомісіння. 

-  Передача даних у сервер із нейронною мережею – SCADA отримує дані з 

PLC, формує їх у зрозумілий формат та передає у нейромережу. 

- Збереження історичних даних – для подальшого аналізу ефективності 

роботи моделі. 

Обмін даними через Modbus.  

Для передачі даних між PLC, SCADA та сервером нейронної мережі 

використовується протокол Modbus TCP/IP, який дозволяє: 

-   Зчитувати поточні параметри процесу (швидкість, температура, вологість 

тіста). 

-   Передавати скориговані параметри у PLC для автоматичної зміни режиму 

роботи тістоміса. 

- Взаємодіяти із зовнішніми системами (зокрема, базами даних та 

аналітичними модулями). 

Процес обміну даними по Modbus: 

1. Запит з сервера: Нейронна мережа формує запит на зчитування даних з 

реєстрів PLC (наприклад, регістри швидкості, температури та вологості). 

2. Передача даних у модель ШІ: SCADA передає отримані параметри у 

сервер із нейромережею, яка прогнозує оптимальні значення. 

3. Коригування параметрів тістомісіння: Сервер формує команду запису 
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нових значень у PLC. 

4. Зміна режиму роботи тістоміса: PLC отримує оновлені параметри та 

автоматично регулює швидкість обертання місильного органу та дозування води 

й борошна. 

 
Рисунок 1 – Блок-схема роботи нейронної мережі для регулювання 

параметрів тістомісіння. 
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Взаємодія нейронної мережі з системою керування: 

• Якщо тісто занадто щільне – нейромережа може збільшити кількість води у 

замісі. 

• Якщо температура перевищує допустимий рівень – система може зменшити 

швидкість обертання місильного органу. 

• Якщо реологічні характеристики тіста змінюються від очікуваних – модель 

автоматично підлаштовує параметри замісу. 

На блок-схемі представлено алгоритм роботи нейронної мережі для 

регулювання параметрів тістомісіння, що включає етапи збору, обробки даних, 

прогнозування оптимальних параметрів та їх впровадження у виробничий 

процес.  

Ця реалізація дозволяє в режимі реального часу коригувати процес 

тістомісіння, адаптуючись до змін сировини та виробничих умов, що забезпечує 

стабільну якість кінцевого продукту. 

5.3. Архітектура нейронних мереж і налаштування гіперпараметрів 

Для дослідження процесу оптимізації тістомісіння ми обрали відкриту 

бібліотеку PyTorch (https://pytorch.org), яка дає змогу швидко створювати та 

налаштовувати нейронні мережі різної складності. Завдяки гнучкому інтерфейсу 

PyTorch ми реалізували згорткову мережу для обробки зображень тіста в 

реальному часі, а також багатошарову перцептронну модель для аналізу впливу 

температури та вологості. Безкоштовне ліцензування та активна спільнота 

розробників спростили налаштування та розгортання моделей у промисловому 

середовищі. 

Для реалізації системи автоматичного регулювання параметрів тістомісіння 

було розроблено та протестовано кілька архітектур нейронних мереж. З огляду 

на специфіку процесу, було обрано два підходи: багатошаровий перцептрон 

(MLP, Multi-Layer Perceptron) та рекурентну нейронну мережу LSTM (Long 

Short-Term Memory). 

Багатошаровий перцептрон використовується для регресійного аналізу, 

прогнозуючи оптимальні технологічні параметри (швидкість обертання 
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місильного органу, дозування борошна та води) на основі поточних значень 

температури, вологості тіста та характеристик борошна. Нейронна мережа типу 

LSTM застосовується для обробки часових рядів, що дозволяє враховувати 

історичні зміни технологічних параметрів та адаптувати управління процесом 

залежно від динаміки зміни стану тіста. 

Архітектура моделі 

Вхідний шар моделі містить наступні параметри: вміст білка, зольність та 

вологість борошна, швидкість обертання місильного органу, температура тіста, 

вологість тіста та час замісу. Ці дані використовуються для прогнозування 

вихідних значень, а саме: оптимальної швидкості обертання місильного органу 

та рекомендованого дозування борошна та води. 

Приховані шари для моделі MLP включають три-п’ять щільно зв’язаних 

шарів, що містять від 64 до 128 нейронів. Для активації використовується 

функція ReLU. Модель LSTM складається з двох-трьох рекурентних шарів, що 

дозволяють обробляти часові залежності між параметрами тістомісіння. 

Налаштування гіперпараметрів 

Для досягнення високої точності прогнозування було обрано такі 

гіперпараметри: кількість прихованих шарів – від трьох до п’яти для MLP та від 

двох до трьох для LSTM; кількість нейронів у кожному шарі – від 64 до 128; 

функція активації – ReLU для прихованих шарів та Softmax або Linear для 

вихідного шару; оптимізатор – Adam; швидкість навчання – 0,001; розмір 

мініпакету – 32; кількість епох навчання – 100; застосування регуляризації 

Dropout (0,2–0,3) для запобігання перенавчанню. 

Особливості навчання моделі 

Для навчання MLP було сформовано розширений набір даних, що включав 

як лабораторні вимірювання характеристик борошна, так і реальні виробничі 

параметри. Модель LSTM навчалася на часових рядах, що дало змогу 

передбачати динаміку змін температури та вологості тіста залежно від процесу 

тістомісіння. 

Для підвищення ефективності моделі використовувався метод "ранньої 
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зупинки" (Early Stopping), що дозволило запобігти перенавчанню та зменшити 

кількість непотрібних епох навчання. 

Переваги вибраної архітектури 

Використання комбінованої архітектури нейронних мереж забезпечує 

адаптивне керування параметрами тістомісіння, що дозволяє коригувати процес 

у режимі реального часу. Поєднання регресійного аналізу (MLP) та аналізу 

часових рядів (LSTM) підвищує точність прогнозування параметрів. Гнучкість 

архітектури забезпечує можливість донавчання моделі для адаптації до різних 

типів борошна та змінних умов виробництва. 

Запропонована нейронна мережа дозволяє автоматизувати управління 

процесом тістомісіння, забезпечуючи стабільну якість кінцевого продукту та 

мінімізуючи відхилення від заданих технологічних параметрів. 

5.4. Застосування алгоритмів машинного навчання 

З метою оптимізації параметрів тістомісіння було використано методи 

машинного навчання, що дозволяють аналізувати залежності між 

технологічними параметрами та їх впливом на якість тіста. В ході дослідження 

було протестовано декілька підходів, включаючи класичні алгоритми 

машинного навчання та глибокі нейронні мережі. 

Використані алгоритми машинного навчання 

На етапі аналізу даних та побудови моделі були випробувані наступні 

алгоритми: 

1. Лінійна регресія – базовий підхід, що моделює залежність між вхідними 

та вихідними параметрами на основі лінійних співвідношень. Показав низьку 

ефективність через нелінійний характер взаємодії технологічних параметрів. 

2. Метод опорних векторів (SVM, Support Vector Machine) – дозволив 

виявити багатовимірні закономірності між вхідними змінними, проте мав високу 

обчислювальну складність і недостатню адаптивність до змін у виробничих 

умовах. 

3. Випадковий ліс (Random Forest) – продемонстрував вищу точність у 

порівнянні з попередніми методами, оскільки враховував нелінійні 
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взаємозв’язки між параметрами. Недоліком цього підходу є складність 

оновлення моделі в режимі реального часу. 

4. Нейронні мережі (MLP, LSTM) – показали найкращі результати завдяки 

здатності адаптуватися до змінних параметрів процесу та обробляти часові 

залежності. 

Порівняльний аналіз точності алгоритмів 

Для оцінки точності прогнозування було проведено тестування моделей на 

вибірці даних, отриманих з виробництва. Оцінка якості моделі проводилася за 

допомогою коефіцієнта детермінації (R²) (1). 

                                                                                                                 (1) 

 

 

де – середнє значення реальних спостережень. 

Значення 𝑅𝑅2 варіюється від 0 до 1, де 1 означає ідеальне прогнозування, а 

значення, наближені до 0, свідчать про слабку узгодженість прогнозу з 

фактичними даними. 

Отримані результати моделювання показали (див таблицю 2), що 

використання нейронних мереж (MLP, LSTM) дозволяє досягти високих значень  

(0.92–0.95) та знизити MSE порівняно з традиційними методами прогнозування. 

Це свідчить про високу точність моделі та її здатність адаптуватися до змінних 

технологічних параметрів тістомісіння. 

 

Таблиця 2 – Результати моделювання 
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Результати тестування показали, що нейронні мережі значно перевершують 

класичні алгоритми машинного навчання, особливо у випадку нелінійних 

залежностей між параметрами процесу. 

Практичне застосування нейронних мереж у виробництві 

На основі отриманих результатів було обрано дві моделі: 

• MLP використовується для прогнозування оптимальних параметрів 

тістомісіння на основі поточних значень температури, вологості та 

характеристик борошна. 

• LSTM застосовується для обробки часових рядів, що дозволяє 

враховувати динамічні зміни параметрів у процесі тістомісіння. 

Навчена модель інтегрована у виробничий процес через систему керування 

PLC та SCADA, що дозволяє у режимі реального часу коригувати швидкість 

обертання місильного органу та дозування борошна і води залежно від стану 

тіста. 

Запропоноване рішення забезпечує гнучкість та адаптивність процесу 

тістомісіння, що дозволяє підтримувати стабільну якість кінцевого продукту 

незалежно від змінних умов виробництва. 

5.5. Результати моделювання та експериментів 

У ході дослідження було проведено серію експериментів для оцінки 

ефективності застосування нейронних мереж у процесі автоматичного 

регулювання параметрів тістомісіння. Метою моделювання було визначення 

оптимальних значень швидкості обертання місильного органу, а також 

дозування борошна та води для досягнення стабільної якості тіста. 

Підготовка даних та навчання моделі 

Для навчання нейронної мережі було використано набір даних, отриманих 

у ході реального виробничого процесу. Вибірка містила інформацію про 

характеристики борошна (вміст білка, зольність, вологість), технологічні 

параметри (температуру тіста, швидкість обертання місильного органу), а також 

результати вимірювань реологічних властивостей тіста (щільність, еластичність, 

підйомна сила, кислотність). 
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Дані було розділено на дві частини: 

• 80 % – тренувальна вибірка для навчання моделі; 

• 20 % – тестова вибірка для перевірки точності прогнозування. 

Процес навчання включав оптимізацію гіперпараметрів, вибір найкращої 

архітектури нейронної мережі та використання механізму "ранньої зупинки" 

(Early Stopping) для запобігання перенавчанню. 

Оцінка точності моделей 

Для визначення точності прогнозування різних підходів було проведено 

тестування моделі на незалежному наборі даних. Результати показали, що 

нейронні мережі значно перевершують традиційні методи машинного навчання. 

Рекурентна нейронна мережа LSTM показала найкращу точність 

прогнозування завдяки здатності враховувати часові залежності між 

параметрами процесу. 

Аналіз впливу ключових параметрів на якість тіста 

Для оцінки впливу окремих змінних на якість тіста було проведено 

моделювання із варіюванням окремих параметрів тістомісіння. 

• Швидкість обертання місильного органу мала найбільший вплив на 

консистенцію тіста, зокрема на його еластичність. 

• Температура тіста визначала активність ферментативних процесів і 

впливала на рівень кислотності. 

• Вологість корелювала зі щільністю тіста та його здатністю утримувати гази. 

• Співвідношення борошна і води суттєво впливало на підйомну силу тіста, що 

відображає його аерацію та пластичність. 

Результати експериментального впровадження 

Отримана модель була протестована в умовах виробництва. Було проведено 

серію експериментів, у яких порівнювалися традиційний спосіб управління 

параметрами тістомісіння (заснований на фіксованих рецептурних параметрах) 

та адаптивне регулювання за допомогою нейронної мережі. 

Результати показали, що використання машинного навчання дозволяє 

значно покращити стабільність характеристик тіста та зменшити відхилення від 
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заданих технологічних параметрів. 

Основні досягнення після впровадження моделі: 

• Скорочення часу замісу на 10–15 % без втрати якості тіста. 

• Зниження варіабельності параметрів тіста на 8–12 %. 

• Оптимізація використання води та борошна, що дозволило зменшити 

відходи. 

• Зменшення браку продукції на 15–20 %. 

Висновки щодо результатів моделювання 

Отримані результати підтверджують, що використання нейронних мереж 

для оптимізації параметрів тістомісіння є ефективним підходом, що дозволяє 

досягти стабільної якості кінцевого продукту. Впровадження запропонованої 

системи в промислових умовах дозволяє не лише автоматизувати процес 

регулювання параметрів тістомісіння, але й покращити контроль за 

технологічними змінами, що в кінцевому підсумку сприяє підвищенню 

ефективності виробництва. 

5.6. Практична реалізація та обговорення 

Розроблена система автоматичного керування параметрами тістомісіння 

була впроваджена в промислових умовах із використанням нейронної мережі для 

прогнозування та регулювання технологічних параметрів. Практична реалізація 

передбачала інтеграцію нейромережевого модуля з наявною системою 

керування тістомісильним обладнанням, що дало змогу автоматизувати процес 

та зменшити відхилення від заданих параметрів. 

Інтеграція моделі у виробничий процес 

Автоматизована система була побудована на основі взаємодії між 

нейронною мережею, програмованим логічним контролером (PLC) та системою 

моніторингу SCADA. Передача даних здійснювалася через промисловий 

протокол Modbus TCP/IP, що забезпечило безперервний обмін інформацією між 

компонентами системи. 

Алгоритм роботи системи включав наступні етапи: 

1. Збір та обробка вхідних даних. Значення температури, вологості та 
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швидкості обертання місильного органу зчитувалися у реальному часі за 

допомогою датчиків і передавалися у PLC. Дані про характеристики борошна 

вводилися вручну через операторську панель. 

2. Прогнозування оптимальних параметрів. Отримані значення 

передавалися у нейронну мережу, яка аналізувала їх та обчислювала необхідні 

коригування параметрів замісу. 

3. Передача скоригованих параметрів у PLC. Нейромережа формувала 

команди для зміни швидкості обертання місильного органу та регулювання 

співвідношення борошна та води відповідно до прогнозованих значень. 

4. Адаптація до змін у процесі. Система постійно аналізувала отримані 

результати та коригувала параметри в режимі реального часу для забезпечення 

стабільності процесу. 

Аналіз ефективності впровадження 

Використання нейромережевого підходу дало змогу покращити контроль за 

параметрами тістомісіння, що підтверджується отриманими 

експериментальними даними. Впроваджена система забезпечила автоматичне 

коригування процесу замісу відповідно до змінних умов, зокрема, коливань 

характеристик сировини та температурних параметрів виробництва. 

Порівняльний аналіз роботи традиційної системи та системи з 

використанням нейромережі продемонстрував наступні покращення: 

• Стабілізація характеристик тіста. Відхилення за основними 

технологічними параметрами (щільність, еластичність, підйомна сила, 

кислотність) було зменшено на 8–12 %. 

• Оптимізація витрат сировини. Автоматичне регулювання 

співвідношення борошна та води дозволило зменшити перевитрати сировини, 

що позитивно вплинуло на економічну ефективність процесу. 

• Зменшення часу змішування. Оптимізація швидкості обертання 

місильного органу та часу замісу дала змогу скоротити тривалість процесу на 10–

15 %, що призвело до підвищення продуктивності. 

• Зниження рівня браку. За рахунок стабілізації параметрів тістомісіння 
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кількість невідповідної продукції була зменшена на 15–20 % 

6. Висновки з цього дослідження і перспективи подальших розвідок у 

цьому напрямі.  

Проведене дослідження підтвердило ефективність використання нейронних 

мереж для оптимізації параметрів тістомісіння у безперервному виробництві. 

Реалізована система дозволяє автоматично регулювати швидкість обертання 

місильного органу та дозування борошна і води, що забезпечує стабільну якість 

тіста та підвищує ефективність виробничого процесу. 

Основні висновки дослідження 

1. Розроблено та впроваджено нейромережеву систему прогнозування 

параметрів тістомісіння 

o Використано багатошаровий перцептрон (MLP) та рекурентну нейронну 

мережу (LSTM) для аналізу та регулювання ключових параметрів 

процесу. 

o Найкращі результати показала модель LSTM, яка продемонструвала 

точність прогнозування 95 %, що значно перевищує традиційні методи. 

2. Автоматизовано процес коригування параметрів тістомісіння 

o Реалізовано взаємодію нейронної мережі з PLC та SCADA через протокол 

Modbus TCP/IP. 

o Забезпечено постійний контроль та регулювання технологічних 

параметрів без втручання оператора. 

3. Оптимізовано виробничий процес 

o Скорочено середній час замісу на 10–15 %. 

o Зменшено варіабельність характеристик тіста на 8–12 %. 

o Знижено рівень браку продукції на 15–20 %, що позитивно вплинуло на 

продуктивність виробництва. 

4. Система продемонструвала адаптивність до змінних характеристик 

сировини 

o Введення лабораторних даних про борошно у систему дозволило 

компенсувати неможливість онлайн-контролю його параметрів. 
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o Автоматичне коригування швидкості змішування та співвідношення 

борошна і води дозволило адаптувати процес до різних сортів борошна та 

умов навколишнього середовища. 

Перспективи подальших досліджень 

Отримані результати відкривають можливості для подальшого розвитку 

технології автоматизованого управління тістомісінням. Наступні етапи 

досліджень можуть бути спрямовані на: 

• Розширення набору контрольованих параметрів. Включення додаткових 

показників якості тіста, таких як активність ферментів, мікробіологічні 

характеристики, дозволить підвищити точність прогнозування та стабільність 

процесу. 

• Оптимізацію архітектури нейронної мережі. Використання гібридних 

моделей, що поєднують глибоке навчання та алгоритми оптимізації (генетичні 

алгоритми, роїнтелект), може покращити швидкість і точність регулювання. 

• Інтеграцію моделі з іншими етапами виробництва. Розширення системи на 

стадії бродіння, формування та випікання дозволить створити єдину 

інтелектуальну систему контролю всього виробничого циклу. 

• Розробку самонавчальних алгоритмів. Використання reinforcement learning 

(навчання з підкріпленням) може дати можливість моделі самостійно 

адаптуватися до змін у процесі та оптимізувати виробничі параметри в режимі 

реального часу. 

Таким чином, впровадження штучного інтелекту у процес тістомісіння є 

перспективним напрямом, що сприяє підвищенню ефективності виробництва, 

стабільності якості продукції та зниженню витрат. Подальші дослідження та 

розширення можливостей системи дозволять створити повністю 

автоматизовану, адаптивну виробничу лінію, здатну самостійно регулювати всі 

ключові параметри технологічного процесу. 
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Abstract 
1. Problem Statement. Continuous dough kneading is vital in baking, influencing dough 

structure and final product quality. Traditional methods often lead to inconsistent dough, especially 
at large production scales. 

2. Analysis of Recent Studies. Many publications rely on empirical approaches for kneading 
control, while emerging AI-based methods demonstrate higher accuracy in predicting dough 
properties. Research shows neural networks outperform classical models in estimating dough 
consistency. 

3. Unresolved Issues. Interdependencies among kneading speed, dough temperature, and 
moisture are seldom addressed comprehensively. Real-time AI-driven parameter adjustments remain 
underexplored in industrial contexts. 

4. Objectives. This paper develops a neural-network-based system for continuous dough 
kneading. Key goals include building predictive models, integrating them with PLC-SCADA, and 
assessing their industrial feasibility. 

5. Main Results. Implementation trials indicate a 10–15% reduction in mixing time and 15–
20% fewer defects. AI-enabled feedback loops—based on sensor data—deliver timely adjustments, 
enhancing dough elasticity and process stability. 

6. Conclusions and Future Outlook. AI-driven kneading significantly improves product 
uniformity and efficiency. Ongoing research focuses on hybrid AI architectures, expanded sensor 
arrays, and integration with subsequent bakery stages for a fully autonomous production line. 

Keywords: continuous dough kneading, artificial intelligence, neural networks, machine 
learning, production automation, dough rheology, parameter optimization.  
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