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Аннотация. Работа направлена на систематизацию решения задачи выбора структуры 
прогнозирующей модели, используемой при управлении. Во вводной части работы рас-
смотрены подходы к моделированию, основанные на требованиях и на данных. Рассмо-
трены распространенные способы уменьшения влияния на качество управления смеще-
ния прогноза модели. Показано, что быстрые изменения состояния процесса требуют 
обратить внимание на проблемы самой модели. Проблемы обусловлены свойствами ре-
троспективных данных о технологическом процессе в условиях возмущений. В работе 
рассмотрена проблема человеческого фактора при структурной идентификации моделей, 
обусловленная привлечением специалистов разных направлений к процессу синтеза си-
стемы управления и самой модели. При этом допускается, что выполнение работ специ-
алистами может осуществляться асинхронно в течение разных временных интервалов. 
С учетом этого определены этапы деятельности специалистов при синтезе прогнозирую-
щих моделей в контексте концепций цифровых двойников и холонического управления. 
Предложенные этапы деятельности демонстрируют антагонизм подходов к моделирова-
нию основанных на данных и на требованиях и определяют пути согласования свойств 
модели с целями моделирования. В заключительной части приведены два примера, де-
монстрирующие применение подхода основанного на данных в ситуациях, когда исполь-
зование подхода основанного на требованиях затруднено. В примерах рассмотрен  про-
цесс совершенствования модели и согласования с задачами управления. Первый пример 
посвящен задаче управления качеством железорудного агломерата. Во втором примере 
рассматривается управление температурой стальной полосы при горячем оцинковании.
Ключевые слова: прогнозирующая модель, структурная идентификация, имитационное 
моделирование, человеческий фактор, цифровые двойники, холоническое управление, 
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время модельное упрежда-
ющее управление используется для решения 
задач в самых разных сферах деятельности. 
Согласно [1], его применение может быть об-
условлено запаздыванием, сильной нелиней-
ностью, наличием многосвязанных систем 
управления и другими особенностями. Си-
стемы упреждающего управления позволя-
ют сформировать воздействия на объект до 
появления отклика объекта на возмущения. 

Подобные системы могут не иметь альтерна-
тивы, если управление по состоянию объекта 
с обратной связью неспособно предотвратить 
нежелательные последствия возмущений. Ав-
торы [2] указывают, что в сферах архитекту-
ры, строительства, при решении инженерных 
задач и управлении операциями моделирова-
ние наиболее широко применяется при про-
гнозировании и симуляции.

Как правило, управление с прогнозирую-
щими моделями предполагает наличие точ-
ной модели процесса [1]. При синтезе метода 
упреждающего управления часто изначально 
предполагается, что модель удовлетворяет 
некоторым требованиям. Это позволяет рас-
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сматривать задачу синтеза метода управле-
ния изолированно от задачи синтеза модели. 
Примечателен ретроспективный обзор [3] 
развития систем упреждающего управления. 
Несмотря на подробное описание развития и 
классификацию методов, основанных на ис-
пользовании модели, проблемы выбора вида 
модели и ее настройки не упоминаются. 

В [4] обсуждается противоположная тен-
денция в прогнозной аналитике, которая со-
пряжена с чрезмерной ролью эмпиризма в 
создании методов и теорий. Авторы указы-
вают, что часто исследуются существующие 
данные, вместо того, чтобы сформулировать 
вопрос о том, какие данные необходимы. 

Авторы ряда работ [5, 6] указывают на 
целесообразность более полной интеграции 
усилий специалистов в области управления и 
оптимизации, концептуального моделирова-
ния и машинного обучения. В [6] отмечается, 
что согласованность деятельности в различ-
ных сферах должна быть взаимной. Согласно 
[7], подходы к моделированию можно под-
разделить на подход, основанный на дан-
ных и подход, основанный на требованиях. 
В подходах, основанных на требованиях, при 
проектировании модели учитываются требо-
вания задачи, а вопросы настройки модели 
рассматривают после ее проектирования.

Следует учитывать, что подход, когда раз-
рабатываемые методы предъявляют строгие 
требования к исходным данным, на практике 
может быть затруднен. Причинами этого яв-
ляются:

1. Большие затраты на модернизацию си-
стемы контроля процесса.

2. Задержка из-за необходимости повтор-
ного сбора данных о процессе.

3. Упреждающее управление может повы-
сить эффективность процесса, но не является 
принципиально необходимым.

Указанные причины делают целесообраз-
ным извлечение выгоды из тех данных о про-
цессе, которые уже были так или иначе нако-
плены. Вследствие этого применение методов 
управления, накладывающих ограничения на 
свойства исходных данных, может быть за-
труднено. При создании модели необходимо 

учитывать особенности уже имеющихся дан-
ных о процессе.

Модели, используемые при упреждающем 
управлении, можно подразделить на два вида: 
модели процесса и модели временного (или 
событийного) ряда. Модели временного ряда 
не дают интерпретацию причин, обуславли-
вающих возникновение тех или иных состо-
яний процесса. Такие модели предназначены 
для экстраполяции состояния процесса во 
времени. Модели этого вида неэффективны 
в ситуациях, где наблюдаемое состояние про-
цесса может измениться быстро (например, 
скачкообразно). Для прогноза последствий 
воздействий на процессы, состояние которых 
может измениться быстро, нужны модели 
процесса.

Выбор структуры модели обычно произ-
водится с учетом свойств экспериментальных 
данных. Так, в [4] вводится этап предвари-
тельной обработки данных, который предпо-
лагает выполнение действий, необходимых 
для решения проблем с качеством данных. 
При этом к этапу предварительной обработ-
ки данных авторы относят и выбор струк-
туры модели, ключевым аспектом которого 
является точность прогнозирования. При 
проблемах выборки данных предпочтение 
часто отдают упрощенным моделям, которые 
приближенно представляют известные зако-
номерности. Такие модели могут упрощать 
фактическую действительность, что может 
послужить причиной ошибок прогноза.

Для противодействия проблемам выбор-
ки используют различные методы. Так, ме-
тоды сэмплинга (отбора данных) в выборку, 
как правило, направлены на устранение дис-
баланса между мажоритарными и минори-
тарными классами данных. Авторы [8] ука-
зывают на то, что методы и критерии мате-
матической статистики неэффективны из-за 
высокой размерности больших данных. По-
этому предлагается оценивать группирован-
ные данные. Однако неясно, к каким послед-
ствиям может привести группировка данных 
при неопределенных свойствах неизвестных 
воздействий. В [5] указывается три проблемы 
обработки больших данных: данные хранят 
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информацию о процессе в условиях неизвест-
ных возмущений; высокие вычислительные 
затраты; проблемы объединения данных раз-
ных источников.

Понятие возмущений может трактовать-
ся широко, и, согласно [3], предполагает не 
только воздействия внешней среды, но и 
изменение параметров объекта, непостоян-
ство степени соответствия принятой модели 
объекта его поведению, и другие факторы. 
При этом возмущения можно подразделить 
на известные (контролируемые) и неизвест-
ные. Наличие неизвестных возмущений мо-
жет предполагать отсутствие информации 
о полном наборе свойств объекта, которые 
подвержены возмущениям. При этом неясно, 
являются ли причиной изменения состояния 
объекта неизвестные внешние воздействия 
или изменение параметров объекта. Исходя 
из структуры модели объекта, может быть 
предложен набор параметров и сигналов, ко-
торые потенциально могут быть подвержены 
действию возмущений.

Согласно [1], неточности модели процес-
са и неизвестные возмущения могут приво-
дить к смещению прогноза, осуществленного 
с применением нелинейной модели. Для по-
вышения точности прогноза модель процесса 
дополняют моделью временного ряда. 

В настоящее время в развитии методов 
упреждающего управления, основанных на 
совместном использовании модели процесса 
и модели временного ряда, можно выделить 
два направления: усложнение модели вре-
менного ряда; применение преобразований к 
данным на основе модели процесса для роста 
эффективности модели временного ряда.

Неизвестные возмущения могут приво-
дить к нетиповым свойствам временных ря-
дов измеряемых переменных процесса, для 
которых следует получить прогноз. В некото-
рых случаях совокупное действие неизвест-
ных возмущений может приводить к хаотич-
ному изменению измеряемых переменных 
процесса, что требует усложнения модели. 
Например, авторами [9] для учета неодно-
родности данных разных периодов все пара-
метры модели интерпретируются как случай-
ные величины, свойства которых определя-

ются по данным. В работе [10] указывается, 
что искусственные нейронные сети являются 
одним из основных инструментов прогнози-
рования хаотических временных рядов. Но и 
при использовании искусственной нейрон-
ной сети в качестве модели временного ряда 
многие авторы указывают на необходимость 
предварительной обработки данных. Напри-
мер, авторы работы [11] отмечают, что ошиб-
ки прогнозирования могут быть существенно 
снижены при предварительном устранении 
трендовой и сезонной составляющей времен-
ного ряда.

В [12] модель временного ряда создается 
для возмущений, которые оцениваются с при-
менением модели процесса. Это позволяет 
снизить сложность модели временного ряда 
при наличии априорных гипотез относитель-
но свойств возмущений. Подход, основанный 
на определении неизвестных возмущений, 
развивается. Так, авторы работы [13] пред-
ложили систему прогноза деградации авиа-
ционных двигателей, которая предполагает 
нормирование данных индивидуально для 
различных режимов работы. Это позволяет 
извлечь монотонные и трендовые особенно-
сти деградации для дальнейшего прогноза. 
В работе [12] показано, что прогноз с исполь-
зованием искусственной нейронной сети мо-
жет привести к установившейся ошибке при 
наличии внешних возмущений или при отли-
чии модели от реальной системы. Чтобы от-
личить внешние возмущения от ошибок мо-
дели, используется высокочастотный фильтр. 
В работе [14, 15] предлагается использование 
накопленных и текущих данных для оценки 
параметров среды и определения остаточного 
срока службы компонентов процесса. Отме-
чается, что ключевой задачей является выяв-
ление схожих условий среды для агрегирова-
ния данных. Авторы [16] вводят зависимость 
вида функции деградации от условий среды.

Сложность расширения сферы примене-
ния предложений [13–16] заключается в том, 
что заранее может быть неизвестно, какие 
характеристики, сигналы и параметры систе-
мы подвержены неизвестным возмущениям. 
Также могут быть неизвестны особенности 
изменения свойств неизвестных возмущений 
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во времени. Это приводит к неопределенно-
сти решения задачи оценки неизвестных воз-
мущений. Например, авторы [17] рассматри-
вают конкурирующие процессы деградации 
вследствие влияния внешней среды, и опре-
деляют вероятностные оценки остаточного 
срока службы. Представляет интерес работа 
[18], где показано, что для упреждающего 
управления без смещения может быть недо-
статочным учет числа интегрируемых воз-
мущений, равного числу управляемых пере-
менных. Достаточное число интегрируемых 
возмущений в общем случае равно числу из-
меряемых переменных. Также авторы отме-
чают целесообразность определения того, ка-
кие возмущения являются нестационарными 
(имеющими тренд), с последующей разработ-
кой моделей именно для таких возмущений.

Таким образом, модель процесса может 
использоваться для решения двух ключевых 
задач: прогноз при быстром изменении на-
блюдаемого состояния процесса (задача «A»); 
преобразование данных наблюдений состо-
яния процесса, чтобы выбранная структура 
модели временного ряда была эффективной 
(задача «B»). 

В то же время модель временного ряда мо-
жет использоваться для прогноза:

1. Ошибок модели процесса, предназна-
ченной для решения задачи «A» (задача «C»).

2. Оценок неизвестных возмущений, ко-
торые обуславливают ошибки модели про-
цесса, предназначенной для решения задачи 
«A» (задача «D»). 

Этапы, схожие с задачами «A», «B» и «D», 
выделяют многие авторы. Так, в [19] предло-
жена система прогноза, предусматривающая 
три этапа: нормализация исходных данных; 
настройка модели временного ряда; денор-
мализация прогноза. Под нормализацией 
авторы понимают преобразование данных 
для повышения точности прогноза на основе 
экстраполяции во времени с использованием 
модели временного ряда. Для нормализации 
данных в [19] используют среднее серии из-
мерений и логарифмирование. Схожие по на-
значению этапы выделяют авторы [4].

Преобразование данных (задача «B») по-
зволяет достичь требуемой точности прогно-

за при использовании более простых моделей 
временного ряда, настройка которых менее 
требовательна к свойствам исходных данных.

В настоящее время технологические про-
цессы предприятий в различных сферах дея-
тельности характеризуются высокой инфор-
мационной насыщенностью. Данные хранят 
информацию не только о  деятельности, за-
тратах ресурсов и продукции, но и второ-
степенную  информацию о технологических 
процессах предприятия. При этом зафикси-
рованная в данных деятельность является 
откликом на возмущения различных видов. 
Данные являются ресурсом, который целе-
сообразно использовать в целях повыше-
ния эффективности производства на основе 
управления с использованием прогнозирую-
щих моделей.

Однако есть причина, затрудняющая при-
влечение этого ресурса. Несмотря на то, что 
большие данные характеризуют работу пред-
приятия в прошлом в условиях возмущений, 
свойства некоторых возмущений могут быть 
неизвестны. Данные, собранные в течение 
одного интервала времени, может оказаться 
сложно согласовать с данными, полученными 
в другие периоды. Применение моделей приво-
дит к получению неопределенных результатов.

Проблема неопределенности связана с мо-
делированием. Моделирование можно рас-
сматривать как инструмент борьбы с неопре-
деленностью. В настоящее время накоплен 
значительный опыт по синтезу моделей раз-
личных явлений, процессов и производств. 
Известны варианты модели, доказавшие 
свою эффективность в той или иной ситу-
ации. Однако, несмотря на это, до настоя-
щего времени процесс разработки моделей, 
как правило, требует привлечения научного 
коллектива. На причину этого указывает ан-
тагонизм [3–7] в подходах к синтезу модели. 
Синтез систем упреждающего управления, 
игнорирующий сложности создания моделей, 
удовлетворяющих требованиям, приводит к 
получению не применимых на практике ре-
шений. Согласованный выбор модели с уче-
том свойств ретроспективных данных явля-
ется задачей, решение которой в настоящее 
время по-прежнему слабо автоматизировано. 
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В [20] рассматриваются особенности раз-
личных исследований, связанных с модели-
рованием в рамках концепции Индустрия 
4.0. Авторы отмечают, что в настоящее время 
происходит переход от концентрации усилий 
в сфере моделирования физики систем к мо-
делированию производственных процессов. 
В [21] выполнена классификация работ в об-
ласти гибких производств. Показано, что: ме-
тоды моделирования используются в 7,14% 
работ; в 16,94% авторов использует эвристи-
ку; многокритериальное программирование 
применяется в 3,06 % исследований. Авторы 
указывают различные причины применения 
моделирования. Например, в [22, 23] отме-
чается возможность снижения вычислитель-
ных затрат по сравнению с другими доступ-
ными методами. В [24] отмечается зрелость 
имитационного моделирования как подхода 
к изучению и синтезу гибких производствен-
ных систем. 

Приняв имитационное моделирование 
как основной инструмент оценки новых 
предложений в области систем управления с 
использованием прогнозирующих моделей, 
сформулируем цель настоящей работы. Це-
лью является системный анализ синтеза си-
стем управления с прогнозирующими моде-
лями по ретроспективным данным с исполь-
зованием имитационного моделирования.

1. ПОНЯТИЕ И НАЗНАЧЕНИЕ 
СТРУКТУРЫ МАТЕМАТИЧЕСКОЙ 

МОДЕЛИ

В самом общем виде под структурой мо-
дели понимают совокупность параметров и 
переменных, а также принятые виды функ-
циональных зависимостей между ними. При 
этом могут быть приняты универсальные 
виды функциональных зависимостей, обу-
словленные, например, использованием ис-
кусственных нейронных сетей или нечеткой 
логики. Такие модели называют не интерпре-
тируемыми. Отсутствие принципиальных 
ограничений на сложность зависимостей у не 
интерпретируемых моделей позволяет точно 
представить существенно-нелинейные зави-
симости. Проблемой не интерпретируемых 

моделей является релятивизм, когда модель 
не может использоваться для интерполяции 
и экстраполяции. 

В работе [25] автор ставит под сомнение 
использование не интерпретируемых моделей 
в целом. Указывается, что необходимо созда-
вать точные, но интерпретируемые модели, 
несмотря на существенные усилия, которые 
могут потребоваться для этого. При этом не 
уделяется достаточно внимания проблеме 
создания высокоточных интерпретируемых 
моделей. С ростом сложности интерпрети-
руемой модели становится все более трудно 
согласовать данные разных временных пе-
риодов процесса. Это связано с ростом числа 
переменных модели, особенности взаимного 
влияния которых должны быть настроены по 
данным в условиях неизвестных возмущений. 
Форма зависимостей интерпретируемой мо-
дели из-за неизвестных возмущений может 
не соответствовать объекту. Как следствие, с 
ростом сложности интерпретируемой моде-
ли будет расти и уровень неопределенности 
ее настроек. Результаты прогнозов будут все 
менее определенны.  

При изучении влияния неопределенности 
на результаты моделирования и выборе вида 
функциональных зависимостей может быть 
выполнена параметризация функциональ-
ных зависимостей. Такие параметры модели 
можно назвать структурными. В работе [26] 
нами предложено определение структурных 
параметров модели. К структурным параме-
трам относятся такие параметры, варьирова-
ние значений которых в принятых диапазонах 
не приводит к значимому изменению ошибки 
настройки (обучения) модели, настраивае-
мой с помощью прочих (не структурных) па-
раметров.

2. ПОНЯТИЕ СТРУКТУРНОЙ 
ИДЕНТИФИКАЦИИ МОДЕЛЕЙ

Синтез систем модельного упреждающего 
управления требует выбора подхода к иден-
тификации используемых при этом моде-
лей, включая структурную идентификацию. 
Выбор или создание подхода к структурной 
идентификации целесообразно осуществить 
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на базе той или иной концепции поддержки 
идентификации.

Структурная идентификация как сфера 
науки постепенно развивается в течение по-
следних десятилетий [27–33]. Однако с по-
зиции применяемых концепций поддержки 
идентификации наблюдается существенный 
дисбаланс. Как правило, разрабатываются 
методы и подходы к идентификации струк-
турных параметров. То есть ряд опреде-
ленных параметров системы формирует ее 
структуру. Тем самым задачу структурной 
идентификации сводят к параметрической 
идентификации. При этом часто формируют 
иерархические связи между структурными 
параметрами. Например, в [28] предложен 
метод идентификации источника возмуще-
ний в электрических сетях на основе исполь-
зования комитета (ансамбля) решающих де-
ревьев. В [27] предложено применение Байе-
совского иерархического моделирования для 
идентификации структурных параметров 
систем. В [30] рассмотрена проблема выбора 
порядка модели и оценки запаздывания для 
класса крупномасштабных процессов, описы-
ваемых детерминированными моделями Гам-
мерштейна с дискретным временем с изменя-
ющимися во времени параметрами. В указан-
ных работах требуется изначальная параме-
тризация структуры системы человеком. При 
этом авторы не уделяют этой проблеме ка-
кого-либо внимания. Концепция поддержки 
заключается в выборе наиболее развитой для 
заданного типа объекта методологии параме-
трической идентификации применительно к 
варианту параметризации структуры, задан-
ному человеком.

Проблеме поддержки деятельности че-
ловека при параметризации структуры или 
синтезе вариантов структур моделей уделяет-
ся внимание существенно меньшим числом 
авторов. Следует отметить работы [29, 33]. 
Согласно [33], решение прикладной задачи 
идентификации состоит из двух этапов: кон-
струирование адекватной постановки при-
кладной задачи; решение прикладной задачи 
при известной адекватной постановке, содер-
жащее, если это необходимо, фазу идентифи-

кации в узком смысле. Предполагается, что 
первый этап лучше реализовать на стадии 
проектирования автоматической системы 
или перепроектирования уже действующей 
системы. Автор указывает, что человек при-
нимает решение на основе жизненного опы-
та и интуиции тогда, когда он не в состоянии 
формально логически доказать истинность 
решения. Исходя из этого, сформулирована 
цель, которую можно считать основой кон-
цепции поддержки параметризации структу-
ры или синтеза вариантов структур моделей 
человеком. Цель заключается в представ-
лении концептуальной модели возможной 
интеллектуальной деятельности коллектива 
разработчиков в структурной идентифика-
ции в виде функциональной модели, содер-
жащей как можно большее число функций 
человека, выполнение которых можно полно-
стью автоматизировать, и имеющей как мож-
но меньшее число неформальных интеллек-
туальных функций [29].

В [33] отмечается, что структурная иден-
тификация является системным объектом и, 
чтобы получить определение структурной 
идентификации, необходимо изучить ее с 
точки зрения системного подхода, т.е. рас-
сматривать структурную идентификацию как 
систему взаимосвязанных процессов инже-
нерной практики создания САУ. Отмечается, 
что математическое описание должно быть 
адекватно условиям, в которых создаваемая 
система управления будет работать, но эти 
условия могут быть известны только после 
синтеза системы управления, для осущест-
вления которого, собственно, и требуется 
идентификация [33]. Применительно к цели 
данной работы, когда синтез производится с 
использованием ретроспективных данных, 
применима предложенная в [33] последова-
тельность однотипных этапов познаватель-
ной деятельности. Предложены стадии: иден-
тификации объекта для цели проектирования 
САУ; синтеза алгоритма функционирования 
регулятора; оценивания полезности синте-
зированного алгоритма управления. В то же 
время нет стадий, связанных с согласованием 
свойств модели и ретроспективных данных. 
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В работах [31, 32] указывается, что в со-
временных условиях, когда весьма желатель-
на ускоренная модернизация производства, в 
науке и инженерной практике следует разра-
батывать только процедуры построения ре-
альных САУ, включающие методы и средства 
рациональной структурной идентификации 
технических объектов. В то же время, по мне-
нию авторов этой работы, основой дальней-
шей систематизации познавательной деятель-
ности по структурной идентификации долж-
на являться поддержка аспектов деятельности 
человека, связанных с согласованием свойств 
модели и ретроспективных данных вне кон-
текста конкретных реальных САУ.

3. ЧЕЛОВЕЧЕСКИЙ ФАКТОР 
КАК ПРОБЛЕМА СИНТЕЗА 
АЛГОРИТМА УПРАВЛЕНИЯ

В современных условиях, специализация 
человека является одним из ключевых фак-
торов, позволяющих достичь приемлемого 
уровня знаний и опыта для эффективного 
выполнения трудовых функций. Поэтому 
эффективный синтез алгоритма управления 
требует привлечения группы людей, облада-
ющих навыками в определенных сферах. 

Рассмотрим распространенную ситуацию, 
когда синтез нового алгоритма управления с 
применением упреждающих моделей осу-
ществляется ученым с привлечением на от-
дельных этапах инженера по автоматизации 
или технологии (рис. 1). Схема содержит эта-
пы с определенными видами деятельности, 
некоторые из которых осуществляются уче-
ным самостоятельно, тогда как другие требу-
ют привлечения инженера. В схему не вклю-
чена деятельность, связанная с получением 
оснований для синтеза управления, которая, 
например, может быть основана на оценке 
обобщенных технико-экономических показа-
телей по ретроспективным данным.

При разработке алгоритма управления 
и выборе структуры моделей ученому необ-
ходимо учесть цели оптимизации, которые 
сложно сформулировать без понимания всей 
совокупности причинно-следственных свя-
зей, обуславливающих получение качествен-

ной  продукции. Ученый, являющийся специ-
алистом в теории управления, может не об-
ладать необходимыми знаниями. Это требует 
привлечения инженера по технологии. Далее 
при разработке алгоритма ученый ориенти-
руется на повышение эффективности управ-
ления за счет совершенствования набора не-
которых, как правило, уже определенных его 
аспектов. Разработанный алгоритм является 
основой для формирования требований к 
модели и, прежде всего, к аспекту структуры 
модели процесса, связанному с определением 
набора ее входных и выходных переменных. 
На текущий момент средства автоматизации 
подобной деятельности весьма ограничены 
или отсутствуют вовсе. Отметим также слож-
ность, связанную с трудно формализуемым 
взаимодействием между ученым и инжене-
ром по технологии, эффект которого во мно-
гом зависит от их личных качеств.

После определения входов-выходов моде-
ли процесса ученый оценивает свойства ре-
троспективных данных для выбора вида мо-
дели, позволяющего избежать чрезмерного 
релятивизма и обеспечивающего требуемый 
уровень качества интерполяции и экстрапо-
ляции с учетом назначения модели. При этом 
разрабатывается способ обработки ретро-
спективных данных, используемых для на-
стройки модели процесса. Этот этап является 
критически важным для успешности всего 
мероприятия по совершенствованию управ-
ления. Ученый может обнаружить, что модель 
с требуемым набором входов-выходов, неза-
висимо от своего вида не может обеспечить 
требуемое качество интерполяции и экстра-
поляции. Причиной этого может являться то, 
что ретроспективные данные могут быть по-
лучены в условиях неизвестных возмущений 
с непостоянными свойствами и могут обла-
дать всеми прочими недостатками, присущи-
ми экспериментальным данным пассивного 
эксперимента. Ситуация может дополнитель-
но осложняться тем, что без выполнения все-
го набора последующих этапов затруднитель-
но оценить приемлемость свойств модели для 
целей оптимизации. Перед ученым возника-
ет дилемма — необходимо либо продолжить 
синтез системы управления, либо пересмо-
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треть набор улучшаемых аспектов процесса 
или даже целей оптимизации.

Основным способом решения дилеммы 
является акцент внимания ученого на этапе 
настройки наблюдателя возмущений и выбо-
ре модели временного ряда. Указанный спо-
соб решения дилеммы предполагает приня-
тие как данности недостатков модели процес-
са. Это позволяет избежать многократного 
согласования целей оптимизации и практи-
ческих аспектов программирования алгорит-
ма системы управления с инженерами по тех-
нологии и автоматизации. Однако способ не 
является универсальным.

4. НЕОБХОДИМОСТЬ ПОСТОЯНСТВА 
ТОЧНОСТИ МОДЕЛИ ПРОЦЕССА

Известно много предложений, где смеще-
ние прогноза модели процесса устраняется с 
помощью коррекции значений ее параметров 
(самонастройка модели) или входных,  вы-
ходных переменных (коррекция прогноза от 
модели). Для этого используют наблюдатель 
возмущений, а также  модель временного 
ряда для прогноза возмущений во времени. 

Но при самонастройке модели следует 
учитывать, что адекватность модели в ста-
тистическом смысле определяется положен-
ными в основу модели закономерностями, 
подтвержденными накопленным опытом в 

определенной сфере деятельности. Измене-
ние этих соотношений при настройке может 
негативно отразиться на постоянстве точно-
сти модели для разных состояний среды. То 
есть настройка для высокой точности про-
гноза при текущем состоянии процесса мо-
жет снизить точность прогноза при других 
состояниях процесса. В то же время модель 
процесса как раз и нужна для прогноза но-
вых состояний процесса при быстрых изме-
нениях состояния. Особую важность данное 
обстоятельство приобретает в ситуации, ког-
да необходим прогноз для новых состояний 
процесса, которые ранее не возникали, и по 
которым нет ретроспективных данных. Ука-
занные последствия можно обобщить и на 
предложения по коррекции входных и вы-
ходных переменных модели процесса, исходя 
из текущего состояния процесса. Проблема 
заключается в возможности неверной (из-за 
неоднозначности) интерпретации действую-
щих на систему возмущений, что приведет к 
увеличению ошибки прогноза для состояний 
процесса отличных от текущего.

Решение отмеченной проблемы возможно 
на основе постепенной модификации выбор-
ки. Это направление в последние годы раз-
вивается все более интенсивно. Например, 
в [34] предложен метод fixed-budget active 
learning, позволяющий оперативно модифи-
цировать выборку при ограничениях на ее 

Рис. 1. Типовые этапы деятельности при синтезе системы управления 
с использованием прогнозирующих моделей

[Fig. 1. Typical stages of activity in the synthesis of a control system using predictive models]
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размер. Метод позволяет дополнять выборку 
данными по текущему состоянию процесса 
с учетом неизвестных возмущений и, таким 
образом, учитывать их влияние при прогно-
зе. Однако такие  методы, кроме высокой вы-
числительной нагрузки, обладают и другим 
недостатком. Новые, добавляемые в выборку 
наборы данных, учитывают состояние про-
цесса с учетом неизвестных возмущений на 
текущий момент. Но модель процесса нужна 
для прогноза при быстром переходе процесса 
в новое состояние. При этом данные о состо-
янии, в которое планируется перевести про-
цесс, могли быть получены ранее в условиях 
иных неизвестных возмущений. Поэтому, 
если состояние процесса изменяется быстро, 
то архитектура, основанная на переобучении 
эмпирической модели, может  оказаться неэ-
ффективной.

Таким образом, принятие ученым как дан-
ности недостатков модели процесса может 
привести к низким показателям эффектив-
ности предложенной системы управления на 
основе прогнозирующих моделей.

5. ДЕЯТЕЛЬНОСТЬ СПЕЦИАЛИСТОВ 
РАЗНЫХ НАПРАВЛЕНИЙ ПРИ 

РАЗРАБОТКЕ МОДЕЛИ

Схема с этапами на рис. 1 предполагает 
вовлечение в разработку системы управления 
с прогнозирующими моделями специалистов 
трех типов: инженера-технолога; ученого, как 
специалиста по обработке данных и модели-
рованию; инженера по автоматизации. Для 
того, чтобы обеспечить широкое распростра-
нение подобных систем управления, целесо-
образно автоматизировать взаимодействие 
между специалистов разных типов. Платфор-
мой для этого может стать концепция цифро-
вых двойников технологических процессов.

Синтез цифровых двойников может про-
должаться уже в ходе функционирования тех-
нологических процессов производства с при-
влечением ретроспективных данных. Если 
рассматривать цифровые двойники как в вы-
сокой степени универсальные инструменты 
повышения эффективности управления, то 
для автоматизации взаимодействия следует 

определить задачи специалистов разных ти-
пов при работе с цифровыми двойниками.

На рис. 2 показаны этапы деятельности 
инженера по технологии. Интеллектуальная 
деятельность инженера направлена на поиск 
резервов роста эффективности технологи-
ческих процессов с учетом всех ограничива-
ющих производственных факторов. Целью 
первого этапа является определение причин 
перерасхода ресурсов, получения дефектной 
продукции или  вынужденного снижения 
производительности. Инженер формирует 
предложения по набору переменных и инте-
гральных оценок эффективности процесса, 
которыми должен оперировать цифровой 
двойник.

Повышение эффективности может быть 
достигнуто не только на основе управления 
с упреждающими моделями (автоматическо-
го или автоматизированного), но, например, 
и на основе обучения сотрудников. Данные 
особенности могут быть определены инже-
нером по технологии при формировании за-
проса на разработку новых компонентов мо-
дели цифрового двойника.

На рис. 3 показаны этапы деятельности 
ученого при работе с цифровыми двойника-
ми. Ученый принимает решение о разработке 
новых компонентов модели цифрового двой-
ника и перестройке сборок моделей для ре-
шения задач разного класса. В общем случае к 
классам задач можно отнести: обучение пер-
сонала управлению; оценка последствий нео-
пробованного ранее на практике управления, 
что может повлечь возникновение новых со-
стояний процесса, ретроспективных данных 

Рис. 2. Этапы деятельности инженера 
по технологии при работе с цифровыми 

двойниками
[Fig. 2. Stages of activity for a technology engineer 

when working on digital twins]
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по которым нет; выбор наиболее эффектив-
ного из опробованных ранее на практике ва-
риантов управления [35, 36].

При определении набора входных-выход-
ных переменных нового разрабатываемого 
модуля модели ученый может исходить из 
разных предпосылок: запросы от инжене-
ра по технологии; степень комплексности 
существующего математического описания 
процесса; свойства накопленных данных. 
Важным аспектом синтеза является то, что 
перед ученым, разрабатывающим модель, не 
ставится задача по созданию конкретного 
алгоритма правления и его программной ре-
ализации. Это не значит, что ученый не мо-
жет привлекаться к синтезу алгоритма управ-
ления. Деятельность по созданию алгоритма 
представляет собой отдельную последова-
тельность этапов, которая выполняется неза-
висимо от синтеза модели. Важным следстви-
ем этого является то, что в рамках схемы на 
рис. 3 ученый в равной степени может руко-
водствоваться различными предпосылками 
к выбору структуры модели. То есть выбор 
структуры может быть, например, обуслов-
лен комплексностью существующих моделей 
и свойствами ретроспективных данных.

Ученый оценивает применимость модели 
для решения класса задач и создает, прежде 
всего, модели с такой структурой, которую 

допускают ретроспективные данные. Это 
является предпосылкой развития методов 
идентификации в направлении создания си-
стемы критериев для оценки свойств моделей 
в плане их применимости для задач разных 
классов. Критерии должны сигнализировать 
о необходимости пересмотра структуры мо-
дели, включая набор ее входов-выходов. 

На рис. 4 показаны этапы деятельности 
инженера по автоматизации (либо ученого, 
обладающего также навыками инженера по 
автоматизации) при создании алгоритма и 
его программной реализации. Задача заклю-
чается в применении разработанных моделей 
при управлении. При выборе задачи учиты-
ваются цели оптимизации, предложенные 
инженером по технологии в рамках опреде-
ленного класса задач. При разработке алго-
ритма инженер по автоматизации оперирует 
переменными, которые прогнозируются с ис-
пользованием моделей.

Эффект о применения разработанного ал-
горитма в рамках новой или существующей 
системы управления оценивается также с ис-
пользованием цифрового двойника. Данная 
задача связана с учетом неопределенности 
результатов моделирования, что достаточно 
подробно рассмотрено нами  в работе [26]. По 
результатам моделирования может быть дана 
рекомендация по использованию системы 
управления или рекомендации по учету при 

Рис. 3. Типовые этапы деятельности ученого 
при работе с цифровыми двойниками

[Fig. 3. Typical stages of activity for a scientist 
when working on digital twins]

Рис. 4. Типовые этапы деятельности 
инженера по автоматизации при работе с 

цифровыми двойниками
[Fig. 4. Typical stages of activity for an automation 

engineer when working on digital twins]
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моделировании новых переменных процесса 
или внедрению новых средств контроля.

Схемы на рис. 3, 4 демонстрирует набор 
типовых этапов деятельности, и не отражают 
в полной мере противоречия, которые необ-
ходимо разрешить при синтезе моделей. В 
рамках схем могут быть выделены различные 
последовательности этапов деятельности, 
связанные со структурной идентификацией 
моделей.

6. ДЕЯТЕЛЬНОСТЬ ПРИ СТРУКТУРНОЙ 
ИДЕНТИФИКАЦИИ МОДЕЛЕЙ

Исходя из схемы на рис. 3, одним из пер-
вых этапов при разработке модели является 
анализ запросов на учет в модели новых пере-
менных процесса. Потребность в учете новых 
переменных может определяться как новыми 
интегральными оценками эффективности, 
предложенными инженером по технологии, 
так и набором видов воздействий на процесс, 
совершенствование управления которыми 
может повысить эффективность процесса.

При оценке комплексности существу-
ющего набора моделей ученый определяет, 
позволяет ли существующий набор моделей 
оценить влияние алгоритма управления теми 
или иными воздействиям на процесс на оцен-
ки эффективности. В зависимости от класса 
задач, которые планируется решать, уровень 
комплексности набора моделей может су-
щественно различаться. Если для обучения 
базовым особенностям управления процес-
сом достаточно обеспечить некоторое по-
добие поведения модели и процесса, то для 
прогноза влияния тех или иных алгоритмов 
управления на эффективность требуется вы-
сокая точность моделей и их адекватность в 
статистическом смысле. Это необходимо для 
получения прогноза при приемлемом уровне 
неопределенности.

Обеспечить высокую точность моделей и 
адекватность в статистическом смысле ста-
новится все более сложно с ростом числа пе-
ременных модели. В работе [26] эта проблема 
рассмотрена нами в контексте идей холониче-
ского управления [37] и инкапсуляции данных.

Холоническая управляющая архитектура 
предполагает наличие иерархической струк-
туры. Холоны могут входить в состав других 
холонов более высокого порядка и способны 
принимать решения в соответствии с опре-
деленной для них степенью автономии, что 
является фундаментальным свойством хо-
лона. Чтобы принять решение, холон может 
использовать имитационные или оптими-
зационные модели. Для этого кроме физи-
ческой части холон включает в свой состав 
цифровую часть (цифровой двойник). Дру-
гим неотъемлемым свойством холона явля-
ется его постоянная эволюция, что предпо-
лагает совершенствование цифровой части, 
включая входящие в ее состав модели. Одним 
из ресурсов такого совершенствования явля-
ются накопленные ретроспективные данные. 
Поскольку холоны имеют интерфейсы взаи-
модействия как с другими холонами, так и с 
человеком, то при моделировании может по-
требоваться учесть деятельность человека. 

Согласно [37] объединение холонов по-
зволяет создать архитектуру, в которой дан-
ные обрабатываются локально и распростра-
няются на остальную часть архитектуры на 
ином уровне. Инкапсуляция накопленных 
данных предполагает, что для оценки влия-
ния новых вариантов управления на вариа-
цию технологии достаточно использовать на-
копленные технологические данные о работе 
только некоторых из компонентов производ-
ственной среды. Исходя из этого, возможно 
наличие внешней среды, которая воздейству-
ют на среду холона, а также подчиненной сре-
ды, которая подвержена воздействиям со сто-
роны среды холона. Упрошенное моделирова-
ние внешней и подчиненной сред позволяет 
уменьшить число переменных модели.

Допустим, что модель процесса пред-
ставлена совокупностью цифровых двойни-
ков холонов, каждый из которых включает в 
свой состав модели: внутренней среды холо-
на; подчиненных сред; внешней среды. Тогда 
деятельность ученого, связанную с дости-
жением требуемого уровня комплексности 
моделей, можно классифицировать на два 
направления:
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1. Создание цифровых двойников новых 
холонов.

2. Совершенствование моделей внешней 
среды и подчиненных сред холона для учета 
взаимодействия холонов при оценке эффек-
тивности процесса. 

Создание нового холона предполагает 
новую совокупность компонентов (напри-
мер, технических средств) процесса, которые 
при моделировании относятся к внутрен-
ней среде холона. При этом нет каких-либо 
ограничений на одновременное присутствие 
компонентов процесса в составе разных хо-
лонов. Деятельность по совершенствованию 
моделей внешней среды и подчиненных сред 
холона направлена на выбор такого вариан-
та упрощенных моделей, который позволяет 
учесть взаимодействие набора холонов при 
моделировании.

С учетом указанных направлений под 
постановкой задачи моделирования пони-
мается совокупность компонентов процесса, 
которые моделируются в составе внутренней 
среды холона, а также сигналов взаимодей-
ствия внутренней среды с подчиненными и 
внешней для холона средами. Схема на рис. 5 
предлагает вариант этапов деятельности при 
структурной идентификации моделей.

Выбор ученым последовательности этапов 
в рамках схемы на рис. 5 определяется рядом 
предпосылок: вариативность структуры мо-
дели, удовлетворяющей постановке задачи 
моделирования; проблемы ретроспективных 

данных, обуславливающие неопределенность 
результатов моделирования. Схема на рис. 5 
отражает антагонизм подходов к моделирова-
нию основанных на данных и на требованиях.

При малом числе возможных вариантов 
структур, соответствующих постановке зада-
чи управления, следует ожидать низкую эф-
фективность подхода к моделированию, ос-
нованного на данных. В таком случае следует 
придерживаться этапов {S1S2S3}. То есть 
оценивается возможность настройки моде-
лей со структурой, соответствующей задаче 
управления. Прогноз ошибок, которые воз-
можны при последующем применении моде-
ли, позволяет окончательно уточнить струк-
туру модели или сделать вывод об отсутствии 
возможности применения моделей с рас-
сматриваемыми вариантами структур. Если 
вариант структуры, удовлетворяющий как 
постановке задачи моделирования, так и тре-
бованиям по уровню определенности резуль-
татов не получен, то возможны два направле-
ния последующей деятельности (рис. 6). Сни-
жение уровня неопределенности возможно за 
счет дальнейшего совершенствования интер-
претируемых компонентов модели {S1S2 
S3S9S8S10}. Совокупность указанных 
этапов деятельности является затратной.

В то же время, если постановка задачи до-
пускает существенную вариацию структуры 
модели, то целесообразно применение подхо-
да, основанного на данных. Это предполагает 
поиск вариантов алгоритмов обработки дан-

Рис. 5. Деятельность при структурной идентификации моделей
[Fig. 5. Activities in the structural identification of models]
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ных, направленных на устранение негативно-
го влияния неизвестных возмущений.

Разработанные алгоритмы обработки дан-
ных могут ограничивать набор компонентов 
процесса, которые моделируются в составе 
внутренней среды холона, а также набор пе-
ременных, которые используются при описа-
нии взаимодействия холона с подчиненными 
и внешней средами. Последовательность эта-
пов при использовании подхода, основанного 
на данных, имеет вид {S4S5S6S7}. 

Наиболее проблемной является ситуация, 
когда множества структур модели, сформи-
рованные исходя из свойств данных и требо-
ваний постановки задачи моделирования, не 
пересекаются. Это приводит к необходимости 
поиска ограничений и допущений, позволяю-
щих получить адекватную в статистическом 
смысле модель по ретроспективным данным 
{S1S2S4S5S6S8}. Если подобные 
ограничение и допущения определить не уда-
ется, то ученый дает рекомендации по внедре-
нию новых средств контроля процесса и пред-
лагает варианты структуры модели цифрово-
го двойника холона, основываясь на степени 
соответствия структуры постановке задачи. 
Приоритетом при этом является обеспечение 
комплексности, что определяется получением 
прогноза для наибольшего числа и требуемых 
показателей эффективности процесса. Далее 
при разработке алгоритма управления инже-
нер по автоматизации будет учитывать осо-

бенности модели, полученной с применением 
подхода, основанного на данных.

7. ПРИМЕРЫ СИНТЕЗА СИСТЕМ 
УПРАВЛЕНИЯ С ПРОГНОЗИРУЮЩЕЙ 

МОДЕЛЬЮ

В качестве примеров целесообразно рас-
смотреть случаи синтеза систем управления, 
когда был применен подход к моделирова-
нию, основанный на данных. Использование 
подхода обусловлено сложностями синтеза 
модели на основе подхода, основанного на 
требованиях. В рамках подхода, основанно-
го на данных, представляет интерес процесс 
совершенствования модели и согласования с 
задачами управления. Представленные при-
меры демонстрируют различные варианты 
реализации этих процессов из опыта авторов, 
полученного на ПАО «ММК». В примерах 
рассматривается только некоторые из аспек-
тов синтеза, связанные с предложенными 
этапами деятельности. Рассмотрение иерар-
хической структуры систем выходит за рамки 
этой работы.

7.1. Управление качеством железорудного 
агломерата

Управление качеством железорудного 
агломерата является перспективной задачей, 
направленной на гибкость и вариативность 

Рис. 6. Согласование подходов к моделированию основанных на требованиях и на данных
[Fig. 6. Agreement of modeling approaches based on requirements and data]
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агломерационного и доменного производств. 
Многими отечественными и зарубежными 
предприятиями черной металлургии уде-
ляется значительное внимание этой задаче, 
поскольку агломерат, как правило, является 
основным компонентом доменной шихты. 
Качество агломерата характеризуется значи-
тельным числом показателей, среди которых 
наиболее важными являются  холодная ме-
ханическая прочность, восстановимость и 
прочность после восстановления. Сложность 
управления качеством агломерата обусловле-
на рядом причин: значительное число факто-
ров; низкая точность значительные периоды 
времени между измерениями значений пока-
зателей; дороговизна контроля; наличие не-
известных возмущений.

В условиях ПАО «ММК» отмеченные 
сложности привели к развитию системы ста-
билизации качества агломерата, основанной 
на усреднении свойств исходных шихтовых 
материалов аглошихты и усреднении (стаби-
лизации) непосредственного свойств самого 
агломерата. Однако при нестабильной руд-
ной базе  эффективность подобной системы 
может быть недостаточно высока. Вследствие 
этого технологами востребована модель, ко-
торая позволила бы прогнозировать вари-
ацию значений показателей качества агло-
мерата при изменении параметров шихты и 
применять управляющие воздействия, на-
правленные на стабилизацию качества. 

Задача моделирования свойств агломера-
та решается в условиях ПАО «ММК» на про-
тяжении множества десятилетий. При этом 
причины проведения новой серии опытов 
могут быть различны (новые рудные матери-
алы, желание изменить режимы спекания или 
режимы работы доменных печей). Вследствие 
этого накоплено множество разнородных вы-
борок данных, которые отличаются набором 
факторов, уровнем достоверности и формой 
представления результата.

Постепенно возникла группа обособлен-
ных моделей, которые ранее создавались для 
разового решения отдельных прикладных 
задач. На базе этих моделей в [38] была раз-
работана единая модель качества агломерата, 

комбинирующая результаты группы пофак-
торных моделей. При этом для разных клас-
сов задач, а именно управление качеством 
агломерата и обучение управлению сотруд-
ников предприятия были предложены раз-
личные группы пофакторных моделей. 

В ходе вычислительных экспериментов по 
управлению качеством агломерата с участием 
инженеров по автоматизации были получены 
результаты, которые продемонстрировали 
чрезмерный уровень неопределенности про-
гноза. Причина связана с низкой точностью 
данных о свойствах материалов, поступаю-
щих на аглофабрику. Было предложено реше-
ние, основанное на внедрении нового сред-
ства контроля свойств шихтовых материалов 
непосредственно в потоке на основе рентге-
нофлуоресцентного анализа [39, 40].

Таким образом, представленный пример 
демонстрирует применение подхода к моде-
лированию, основанного на данных. После-
довательность описанных этапов определяет-
ся как S4S5S6S8S9S11. Повышение 
уровня достоверности данных об исходных 
параметрах шихты привело к вариантам мо-
делей, которые потенциально могут исполь-
зоваться при управлении и дальнейший от-
бор моделей был направлен на минимизацию 
разброса ошибки прогноза (S6S7S9).

В примере деятельность инженера по 
технологии, специалиста по автоматизации 
и ученого в высокой степени обособлена и 
ведется в рамках различных временных пе-
риодов. Задачи, определяемые технологами, 
могут изменяться относительно быстро, сле-
дуя за условиями в которых функционирует 
предприятие, в то время как синтез моделей 
может продолжаться десятилетиями.

7.2. Управление температурой  стальной 
полосы при горячем оцинковании

Повышение производительности и ми-
нимизация затрат на производство горячей 
оцинкованной стальной полосы является ак-
туальной задачей в настоящее время. Спрос 
на оцинкованный листовой прокат увеличи-
вается в течение последних десятилетий, что, 
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однако сопровождается изменением требова-
ний и приоритетов в номенклатуре произво-
димой продукции. 

Термическая обработка стали при горячем 
оцинковании является стадией производ-
ства, которая оказывает значительное вли-
яние на затраты энергии и производитель-
ность. Высокая скорость движения полосы и 
существенная инерционность отделений тер-
мической обработки как объекта управления 
требуют либо введения резервов (перерасход 
энергии или снижение производительности), 
либо управления с использованием точных 
прогнозирующих моделей. Высокая потреб-
ность в прогнозирующих моделях возникает 
в периоды времени, когда изменяется сорта-
мент стали. При этом через агрегат проходит 
сварной шов, и параметры стали изменяются 
скачкообразно. Также модель востребована в 
периоды сильных технологических возмуще-
ний, связанных, например, с изменением ско-
рости движения полосы.

Опыт разработки моделей термической 
обработки стали на агрегатах непрерывного 
горячего оцинкования (АНГЦ) насчитыва-
ет несколько десятилетий. В условиях ПАО 
«ММК» разработка моделей была начата в 
2005 году при запуске в эксплуатацию перво-
го АНГЦ. Однако результаты моделирования 
показали относительно низкую точность мо-
делей прогноза температуры полосы. Причи-
ной этого являются неизвестные возмущения, 
которые приводят к тому, что данные разных 
временных периодов плохо согласуются и их 
сложно объединить в одной выборке. В по-
добной ситуации только простые модели, с 
относительно низкой точностью являются 
адекватными в статистическом смысле. По-
вышение сложности модели приводит к неод-
нозначности ее оптимальных настроек. Для 
каждого отдельного временного периода ра-
боты агрегата существуют свои оптимальные 
настройки модели, которые затруднительно 
использовать в другие периоды. В то же вре-
мя для получения представительной выбор-
ки, включающей данные о разных состояниях 
процесса, необходимо использовать данные 
за значительный период времени. Первона-
чальные решения этой проблемы в условиях 

ПАО «ММК» предполагали использование 
искусственных нейронных сетей и специфи-
ческого отбора данных, направленного на вы-
равнивание баланса данных разного класса в 
выборке. Полученные модели действительно 
обладали высокой точностью, но лишь для 
весьма ограниченного набора режимов, ко-
торые ранее уже использовались на объекте. 
Вследствие этого модели было затруднитель-
но использовать при управлении. Возникла 
задача совершенствования интерпретируе-
мых моделей термической обработки стали.   

Решение задачи было предложено в [41]. 
Предложен специфический отбор данных 
и представление сигналов процесса в виде 
приращений при использовании уравнения 
разностного теплообмена в конвективной 
форме. Предпосылками к разработке модели 
являлось обеспечение высокой точности про-
гноза  для неопробованных на практике ва-
риантов управления, а также получение ком-
плексного математического описания про-
цессов термической обработки стали, вклю-
чая секции охлаждения в которых отсутству-
ют средства контроля температуры рабочего 
пространства. Последовательность этапов 
можно представить как S4S5S6S8S10. 
Поиск путей применения разработанных мо-
делей при управлении позволили предложить 
структуру системы управления, оперирую-
щей приращениями значений параметров 
процесса по отношению к их текущему состо-
янию (S6S7S9). Таким образом, представ-
ленный пример также демонстрирует подход 
к моделированию, основанный на данных.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящее время как подход к синтезу 
моделей, основанный на требованиях, так 
и подход, основанный на данных, получили 
широкое распространение и развиваются. 
В то же время человеческий фактор являет-
ся одной из причин замедления широкого 
распространения управления с использова-
нием прогнозирующих моделей. Согласова-
ние требований к модели со свойствами ре-
троспективных данных может потребовать 
многократного пересмотра целей и путей 
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совершенствования управления, что тре-
бует взаимодействия специалистов разных 
направлений. Как следствие, смещение про-
гноза от модели и непостоянство ее точности 
часто игнорируют. Недостатки модели стре-
мятся компенсировать с применением систем 
коррекции прогноза от модели или путем ее 
самонастройки. Однако эти способы не яв-
ляются универсальными и их затруднитель-
но применить, если возмущения приводят к 
быстрому изменению состояния процесса. 
В данной работе выполнена систематизация 
путей решения этой проблемы при исполь-
зовании обоих подходов к синтезу моделей с 
учетом вовлечения в процесс синтеза специ-
алистов разных направлений. Предложенные 
этапы деятельности при определении струк-
туры модели процесса предложены на основе 
концепций цифровых двойников и холониче-
ского управления.
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