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ВВЕДЕНИЕ 

 

Актуальность темы диссертации 

Задача прогнозирования состояния сложных технических объектов (СТО), функци-

онирующих в нестабильных средах, непосредственно вытекает из общей проблемы повы-

шения эффективности систем управления (СУ) нестационарными объектами. Попытка ре-

шения этой крайне важной прикладной задачи для повышения эффективности управления 

промышленными объектами в середине 90-х годов привела к возникновению двух доста-

точно близких направлений, получивших название APC- и MPC-технологий [165]Термин 

Advanced Process Control (APC) означает улучшенное управление, причем оценка его эф-

фективности, в конечном счете, осуществлялась на основе экономических показателей. Ос-

новной целевой функцией APC и MPC обычно является повышение качества и/или количе-

ства желаемой выходной продукции за счет совершенствования системы оперативного 

управления СТО, применения ресурсосберегающих режимов эксплуатации, снижения за-

паса по качеству и т. п. Частным случаем APC-технологий является Model Predictive Control 

(МРС) – управление на основе прогностических моделей для систем поддержки принятия 

решений или СППР. Применение прогностических технологий позволило перейти от ситу-

ационного (или реактивного) управления, формируемого на основе текущего состояния 

объекта управления (ОУ), к проактивному управлению, базирующемуся на прогностиче-

ских сценариях развития производственной ситуации. APC решения были реализованы ря-

дом крупнейших корпораций, ориентированных на создание промышленных систем авто-

матизации производства (Toshiba, Honeywell, Bailey, Siemens, Yamasaki и др.). В то же 

время реализация MPC технологий для некоторых типов производств, связанных с неста-

бильными средами, например, в химической, нефтеперерабатывающей, металлургической 

и других отраслях, оказалась достаточно проблематичной в связи со сложностью решения 

задач прогнозирования нестационарных процессов.     

Дальнейшее развитие СУ производством привело к возникновения целого ряда близ-

ких по характеру концепций: «Industry 4.0» в Германии, американская концепция промыш-

ленного Интернета, нидерландская «Smart Factory», британская «High Value Manufacturing 

Catapult», французская «Usine du Futur» и др., ориентированных на комплексную автомати-

зацию производства на основе широкого внедрения сетевых технологий и комплексов ма-

тематических моделей. Для реализации этих проектов отдельными государствами (напри-

мер, в Германии) или объединениями крупнейших частных компаний (например, Консор-

циум промышленного интернета в США) выделены миллиардные инвестиции. Предпола-

гается, что успешное завершение этих проектов приведёт к глобальной реконструкции 
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всего промышленного производства с неизбежной рефлексией на развитие социума и ци-

вилизации в целом. Достаточно очевидно, что реализация данного проекта, ориентирован-

ного на тотальную автоматизацию производства, потребует существенно развития матема-

тического, информационного и технического обеспечения процессов управления СТО. Для 

многих, прежде всего механических производств, проблемы алгоритмизации функциони-

рования автоматических СУ были успешно решены (сборка автомобилей, производство 

электронных плат и микрочипов и т. д.). Однако для построения полностью автоматизиро-

ванного управления технологическими процессами (ТП), протекающими в нестабильных 

средах (газодинамических, гидродинамических, термодинамических и т. п.), получить в 

полной мере эффективные алгоритмы управления пока не удалось. Как и в предыдущем 

случае для ее решения требуется формирование системы проактивного управления, бази-

рующегося на алгоритмах прогнозирования нестационарных процессов, протекающих в не-

стабильных средах.  

В настоящее время для описания процессов в СТО используется хорошо разработан-

ный математический аппарат, основанный на применении систем дифференциальных урав-

нений и общей концепции пространства состояний [1, 25, 50]. Существующие модели и 

унифицированные предметно-ориентированные системы автоматизированного проектиро-

вания позволяют описать усредненную динамику процессов, характерных для химических, 

нефтехимических, нефтеперерабатывающих, биотехнологических и других производств, 

связанных с нестабильными средами погружения. Однако данный математический инстру-

ментарий оказался плохо приспособленным для решения задач оперативного управления в 

таких средах. Управление конкретной реализацией нестационарного процесса существенно 

отличается от привычных схем управления, основанных на модели усредненной динамики 

со стационарными случайными шумами состояния и наблюдения.  

В результате указанного несоответствия оперативное управление СТО на практике 

до сих пор осуществляется операторами дежурных смен. Следует заметить, что сочетание 

накопленного производственного опыта с неформализованной технической интуицией поз-

воляют операторам достаточно успешно решать задачи оперативного управления нестаци-

онарными СТО (НСТО), несмотря на ограниченные возможности мозга человека по обра-

ботке многомерных коррелированных рядов наблюдений, формируемых системой монито-

ринга. Решения по оперативному управлению НСТО чаще всего носят ситуационный, ре-

активный характер и направлены на компенсацию уже случившегося сбоя в установленном 

регламентом режиме. Такой подход неизбежно снижает эффективность управления и тре-

бует перехода к проактивному автоматическому управлению, обеспечивающему 
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упреждающую реакцию на потенциальное возможное множество нестационарных флукту-

аций, возникающих в нестабильных средах.  

Как уже отмечалось, формирование проактивного управления НСТО, основанного 

на многовариантном упреждающем прогнозировании развития ситуации, затруднено 

крайне сложной нестационарной динамикой процессов, протекающих в нестабильных сре-

дах. Качественный рост производительности средств вычислительной техники в сочетании 

с интенсивным развитием новейших технологий компьютерной математики позволил 

вновь обратиться к задаче создания алгоритмов прогнозирования состояния НСТО для об-

щей проблемы формирования систем проактивного управления таких объектов.  

В диссертации сделан акцент на задаче прогнозирования нестационарных процессов 

для корректирующего и стабилизационного проактивного управления. Данное ограничение 

связано с решением конкретных практических задач по оперативному управлению НСТО 

типа ТП с нестабильными средами погружения. В этом случае основной режим работы уже 

задан обязательным техническим регламентом, и задача управления состоит в его стабили-

зации и коррекции, обеспечивающей наилучшее решение на каждом шаге последователь-

ного управления. Для переходных режимов, связанных с изменение режима технологиче-

ской установки (ТУ), соответствующая переходная кривая в пространстве параметров фор-

мируется исходя из физико-химических моделей ТП. В этом случае оперативное управле-

ние вновь сводится к последовательной динамическому коррекции состояния НСТО отно-

сительно априори заданной переходной траектории в условиях нестабильных флуктуаций 

газодинамической среды внутри ТУ.   

Следует заметить, что для каждого конкретного НСТО выбор математических моде-

лей, методов и алгоритмов прогнозирования, используемых в системе проактивного управ-

ления, определяется внешними критериями эффективности, соответствующими поставлен-

ной прикладной задаче, а также набором имеющихся технологических и иных ограничений. 

Как показывают современные исследования [8, 51, 57, 168], а также результаты ана-

лиза, проведенные в первой главе диссертационной работы, традиционные модели, описы-

вающие динамику процессов нестабильных сред в форме детерминированных дифферен-

циальных уравнений, не соответствуют требованиям оперативного проактивного управле-

ния. Реальные процессы содержат в себе сложные колебательные непериодические про-

цессы, характерные для динамического хаоса [57, 99, 100, 133, 168], и нестационарные 

шумы. Вследствие этого традиционные методы обработки случайных данных не позволяли 

формировать эффективных прогностических решений. Переход к более адекватным моде-

лям, отвечающим требованиям проактивного управления НСТО, потребовал разработки и 

применения качественно новых методов прогнозирования, базирующихся на современных 
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математических и информационных технологиях. В настоящей работе осуществлено реше-

ние задачи прогнозирования состояния НСТО для проактивного управления на основе раз-

работанных в диссертации гибридных алгоритмов, сочетающих методы статистического 

анализа [3, 4] с математическими технологиями искусственного интеллекта или интеллек-

туального анализа данных (ИАД) [37, 147, 165].  

Таким образом, в результате проведенного анализа современного состояния и основ-

ных тенденций развития в области прогнозирования и управления нестационарными систе-

мами, можно сделать вывод, что решаемая в диссертации научная задача, состоящая в 

разработке гибридных алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов для проак-

тивного управления НСТО, является новой и актуальной. 

Степень разработанности темы 

Общая проблема прогнозирования состояния и управления динамическими объек-

тами в условиях стохастической, интервальной, комбинированной и прочих видах неопре-

деленности широко освещена в известных монографиях зарубежных и отечественных ав-

торов (Н. Винер , В. А. Бесекерский и Е. П. Попов , А. Брайсон  и Хо Ю-Ши , Р. Калман 

[39], Э. П. Сейдж и Ч. С. Уайт [84], Р. Ли [52], Я. З. Цыпкина, Месарович и Я. Такахара [56], 

К. Боулдинг [11], Химельблау [97], и многих других), а также в современных монографиях 

[143, 144, 147, 151, 152, 155, 162, 168]. 

Задачи современного системного анализа и построения систем управления СТО в 

условиях неопределенности с использованием стохастических моделей и мультимодель-

ных комплексов нашли отражения в работах Н. Н. Моисеева [58], Р. М. Юсупова [57, 75, 

87, 89, 101, 102], В. Н. Калинина [37, 38], Б. В. Соколова [57, 75, 87, 167], Охтилева [75], 

Agachi [108], Belur [120], Borrelli [123], Chang [128] и др. 

Специальные вопросы прогнозирования и управления СТО в нестационарных и ха-

отических средах представлены в работах Aeyels [107], Boubaker [125], Dey [120], Ding [131] 

и др.  

В то же время в настоящее время в задачах прогнозирования и управления СТО воз-

ник новый тренд, основанный на современной теории анализа данных и применении тех-

нологий искусственного интеллекта, а также когнитивного компьютинга. В частности, воз-

никли такие направления, как генетические алгоритмы (genetic algorithm), искусственные 

нейронные сети (artificial neural network), эволюционное моделирование (evolutionary com-

putation) и др.  Применение этих методов к задачам прогнозирования и управления НСТО 

выявило много проблем, связанных с нестационарным характером реальной среды погру-

жения.  Отсюда следует вывод, что задача прогнозирования динамики процессов для про-

активного управления НСТО в условиях нестабильных сред до сих пор не решена в полном 
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объеме. При этом весьма перспективным представляется комбинированный или гибридный 

подход, основанный на сочетании традиционных методов статистического анализа данным 

с современными технологиями ИАД и компьютерной математики.  

В связи с изложенным, целью диссертационной работы является повышение эф-

фективности системы проактивного управления НСТО на основе разработки, внедрения и 

использования гибридных алгоритмов оценивания и прогнозирования параметров техниче-

ского процесса, базирующихся на комбинированном использовании технологий многомер-

ного статистического анализа и интеллектуального анализа данных. 

Соответственно, научной задачей, решение которой обеспечивает достижение по-

ставленной цели, является разработка гибридных алгоритмов оценивания и прогнозирова-

ния нестационарных процессов и их интеграция в системы проактивного управления НСТО 

с целью повышения их эффективности.  

В частности, рассмотрены варианты интеграции разработанных в диссертации алго-

ритмов прогнозирования нестационарных процессов в систему проактивного управления 

НСТО путем модификации вычислительных схем полного перебора, случайного поиска и 

обратного оценивания. 

Для решения поставленной научной задачи в диссертации исследована совокупность 

взаимосвязанных вопросов, ориентированных на последовательную обработку данных, по-

лучаемых от системы мониторинга параметров НСТО: 

- анализ и предварительная обработка потока данных, непрерывно поступающих от 

системы мониторинга; 

- оценивание и прогнозирование параметров входа, состояния и выхода НСТО на 

основе гибридных алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов; 

- интеграция алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов в систему 

проактивного корректирующего управления НСТО; 

- разработка модульного комплекса, интегрирующего вышеуказанные функциональ-

ности в единую систему предобработки и анализа данных, прогнозирования и оценки эф-

фективности алгоритмов проактивного управления НСТО.  

Объектом исследований являются модели проактивного управления НСТО, функ-

ционирующих в нестабильных средах погружения. Предметом исследования являются ги-

бридные алгоритмы оценивания и прогнозирования, ориентированные на повышение эф-

фективности проактивного управления НСТО. 

Методология и методы исследования. Для выполнения диссертационных исследо-

ваний и решения перечисленных в работе задач использовались методы системного ана-

лиза, элементы теории динамических систем, концепция пространства состояний, методы 
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анализа данных, теории эффективности и системной квалиметрии, а также математические 

технологии, относящиеся к классу задач ИАД (искусственные нейронные сети, эволюцион-

ное моделирование, базы знаний и др.).  

Научная новизна полученных в диссертационной работе результатов заключается в 

создании: 

- модели рядов наблюдений за состоянием НСТО, отличающейся наличием хаотиче-

ской системной компоненты, характерной для эволюции состояния объектов управления с 

нестабильными средами погружения, и нестационарной шумовой компоненты;  

- гибридных алгоритмов оценивания и прогнозирования, сочетающих возможности 

многомерного статистического анализа и современных технологий компьютерной матема-

тики, и позволяющей повысить точность прогноза нестационарных процессов; 

- методика оценки эффективности гибридных алгоритмов прогнозирования много-

мерных нестационарных процессов, позволяющая сравнивать и оценивать показатели их 

результативности через терминальные показатели эффективности моделей проактивного 

управления. 

Практическая значимость работы подтверждена четырьмя актами о реализации, 

полученными на предприятиях АО НПФ «УРАН-СПб», ООО «КИНЕФ», АО «СПИК 

СЗМА», а также в учебном процессе Санкт-Петербургского государственного технологи-

ческого института. 

Материалы диссертационных исследований реализованы в задачах: 

- разработки системы статистического анализа результатов мониторинга параметров 

процесса первичной переработки нефти; 

- разработки системы проактивного управления процессом первичной переработки 

нефти с динамической оптимизацией, основанной на гибридном алгоритме прогнозирования;  

- разработки системы предварительной обработки данных мониторинга состояния 

оборудования котельных установок; 

- разработки плана перспективного развития по созданию системы автоматизирован-

ного управления теплоэнергетическими установками с использованием технологий ИАД; 

- разработки планов перспективного развития АСУ технологических процессов пер-

вичной переработки нефти; 

- учебного процесса при изучении дисциплины «Интеллектуальный анализ данных». 

Положения, выносимые на защиту: 

1. Математические модели НСТО, учитывающие хаотическую динамику и нестаци-

онарный характер исследуемых процессов, протекающих в нестабильных (газо-, гидро- и 

термодинамических) средах; 
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2. Гибридные алгоритмы прогнозирования параметров НСТО, основанные на соче-

тании технологий многомерного статистического и интеллектуального анализа данных; 

3. Методика оценивания эффективности алгоритмов прогнозирования через терми-

нальные показатели качества проактивного управления;  

 4. Модульный программно-алгоритмический комплекс анализа эффективности ал-

горитмов прогнозирования как элемента проактивного управления СТО. 

Обоснованность и достоверность диссертационных исследований, выводов и ре-

зультатов подтверждается многосторонним анализом выбранной предметной области, со-

гласованностью данных, полученных в результате моделирования с реальными данными, 

полученными от системы мониторинга за состоянием промышленных СТО, а также апро-

бацией полученных в результате выводов в печатных трудах и выступлениях на российских 

и международных НТК и семинарах.  

Апробация результатов диссертационной работы была проведена на межрегио-

нальных, всероссийских, международных научных конференциях: IEEE Northwest Russia 

Conf. on Math. Methods in Engineering and Technology (Санкт-Петербург, 2018), 13th Interna-

tional Symposium on Intelligent Distributed Computing (Санкт-Петербург, 2019), X Interna-

tional scientific and practical conference «Modern European science - 2014» (Sheffield, 2014), 

конгресса молодых ученых (Санкт-Петербург, 2018), а также на научно-технических семи-

нарах лаборатории информационных технологий в системном анализе и моделировании 

СПИИРАН.  

Разработанный программно-алгоритмические средства были использованы при про-

ведении исследовательских работ на предприятиях АО НПФ «УРАН-СПб», ООО 

«КИНЕФ», АО «СПИК СЗМА», а также в учебном процессе Санкт-Петербургского госу-

дарственного технологического института, получены соответствующие акты внедрения. 

Публикации. По теме диссертации было опубликовано 12 печатных трудов, вклю-

чая 6 статей в изданиях, входящих в перечень ВАК по специальности 05.13.11, 2 статьи в 

издании, индексируемом в Scopus. 

Личный вклад автора. Основные научные положения сформулированы и изложены 

автором самостоятельно. В том числе математические модели и алгоритмы гибридного про-

гнозирования многомерных нестационарных процессов, методика оценки их эффективно-

сти через терминальные показатели качества проактивного управления, модульный про-

граммно-алгоритмический комплекс анализа эффективности алгоритмов прогнозирования 

как элемент проактивного управления СТО, практические реализации, результаты тестиро-

вания. 
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Структура и объем работы. Объем диссертации - 132 машинописная страница. Ра-

бота содержит введение, четыре главы, заключение и список литературы (168 наименова-

ний), 9 таблиц, 58 рисунков. 

Краткое содержание работы 

В первой главе диссертационной работы приведен краткий обзор и критический 

анализ современного состояния исследования задачи управления СТО. На основе прове-

денного анализа выявлено несоответствие между современным состоянием систем управ-

ления СТО и потенциальными возможностями современных информационных и математи-

ческих технологий, в частности методов и алгоритмов прогнозирования, основанных на 

концепции ИАД. Осуществлена вербальная постановка задачи исследований, направленная 

на устранение выявленного противоречия путем разработки гибридных алгоритмов про-

гнозирования, сочетающих возможности статистического анализа данных и новых техно-

логий компьютерной математики. 

В качестве теоретической платформы исследований предложено использовать мето-

дологию теории динамических систем, и, в частности, калмановскую концепцию простран-

ства состояний, а также методы статистического анализа данных и алгоритмы Data Mining 

или раскопок знаний в базах данных. На основе выбранной платформы осуществлена фор-

мализованная постановка задач прогнозирования многомерных нестационарных процессов 

и использования полученных прогнозов в задаче проактивного управления состоянием 

СТО. В качестве примера осуществлено математическое моделирование конкретной про-

активной системы управления НСТО на примере задачи оперативного стабилизирующего 

управления процессом переработки нефти в ректификационных колоннах установки АТ-6. 

Особое внимание уделено задаче оценивания эффективности разработанных гибридных ал-

горитмов прогнозирования нестационарных процессов через терминальные показатели ка-

чества функционирования проактивной системы управления НСТО.  

Во второй главе диссертации осуществлена разработка гибридных алгоритмов про-

гнозирования состояния нестационарных сложных технических объектов. Анализ эффек-

тивности применения традиционных методов статистического прогнозирования в условиях 

нестационарной динамики, не согласованными с ограничениями, определяющими условия 

их оптимальности, показал, что даже в этих ситуациях указанные алгоритмы позволяют 

получить устойчивые прогностические оценки. Однако эффективность этих оценок суще-

ственно снижается, что неизбежно влечет снижение качества проактивного управления. 

При этом эффективность прогнозирования будет существенно варьироваться, в зависимо-

сти от динамических и статистических свойств отрезков наблюдений, на основе которых 

формируется структура прогностической модели. Естественное развитие статистического 
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подхода состоит в переходе к адаптивным вычислительным схемам, учитывающим дина-

мическую корреляционную структуру многомерного нестационарного процесса. С этой це-

лью в диссертации разработаны  

- адаптивный алгоритм мультирегрессионного прогнозирования многомерных не-

стационарных процессов с последовательной коррекцией структуры, учитывающей сте-

пень коррелированности выходных параметров СТО и параметров управления; 

- симметричный алгоритм обобщенного мультирегрессионного прогнозирования 

многомерных нестационарных процессов, позволяющий учитывать все корреляционные 

связи между параметрами вектора состояния СТО и, за счет блочной структуры алгоритма, 

одновременно решать совместные задачи прогнозирования, управления и оценки ненаблю-

даемых параметров состояния. 

Не соблюдение условий известных условий эффективности и оптимальности стати-

стического оценивания неизбежно приводит к снижения точности выходных характеристик 

в предложенных версиях алгоритмов прогнозирования. В связи с этим для дальнейшего со-

вершенствования технологии предсказания состояния нестационарных СТО в работе пред-

ложены гибридные алгоритмы прогнозирования нестационарных процессов, сочетающие в 

себе технологии многомерного статистического анализа и ИАД. Разработан гибридный ал-

горитм прогнозирования, в котором в качестве базовой составляющей используется ранее 

созданный симметричный алгоритм обобщенного мультирегрессионного прогнозирования, 

а его структурная и параметрическая адаптация осуществляется на основе метода эволюци-

онного моделирования. Сравнительный анализ эффективности предложенных и традици-

онных алгоритмов прогнозирования многомерных нестационарных объектов на примере 

данных мониторинга состояния системы управления процессом переработки нефти, сохра-

няемых в базе данных IndustrialSQL, показал существенный выигрыш в точности прогно-

зирования, оцениваемый через рост среднеквадратического отклонения погрешностей оши-

бок прогноза, и колеблющийся в пределах 5–10%. 

Реализация алгоритмов осуществлялась через специально разработанные унифици-

рованные модули прогнозирования, допускающие гибкую адаптацию к особенностям ре-

шения конкретных прикладных задач. В данном примере модуль был выполнен в версии, 

адаптированной к прогнозированию выходных параметров ТУ ЭЛОУ-АТ6. 

В качестве возможной альтернативы рассмотрен вариант решения этой же задачи на 

основе двухуровневой искусственной нейронной сети (ИНН) с обратным распростране-

нием ошибки. Полученные оценки точности прогнозирования уступали показателям базо-

вого варианта гибридного алгоритма с эволюционной адаптацией. Тем не менее, данный 
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вопрос требует более подробных исследований с использованием других вариантов постро-

ения ИНН. 

В третьей главе диссертации основное внимание уделено разработке методов инте-

грации предложенных во второй главе гибридных алгоритмов прогнозирования в систему 

проактивному корректирующему управлению НСТО, для которого процесс оптимизации 

формируется в рамках заданных критериев эффективности и ограничений. При этом под 

проактивностью понимается упреждающая реакция, основанная на прогнозировании ди-

намики состояния НСТО.  В контексте настоящей работы это означает ориентацию про-

цесса управления на прогностические вычислительные схемы, разработанные в главе 2. 

Иными словами, в работе реализованы принципы выбора параметров управления НСТО, 

отвечающих наиболее эффективным прогнозируемым результатам. Рассмотренная в работе 

технология проактивного управления НСТО выполняет две основные функции: 

- функцию стабилизации значений фазового вектора системы в допустимой окрест-

ности опорного значения, заданного техническим регламентом СТО. При реализации пере-

ходного процесса, осуществляемого при смене режимов функционирования НСТО, задача 

сводится к динамической стабилизации фазового вектора в окрестности расчетной фазовой 

траектории переходного процесса; 

- функцию последовательной корректирующей оптимизации показателя эффектив-

ности управления путем пошагового выбора управляющего воздействия, отвечающего 

наилучшему или улучшенному варианту прогнозируемого выхода СТО.  

Таким образом, рассмотренные вычислительные схемы управления следует рассмат-

ривать как алгоритмы последовательной корректирующей оптимизации процесса проак-

тивного управления СТО.  

В данной главе представлены три варианта интеграции алгоритмов прогнозирования 

в систему проактивного управления нестационарными СТО: на основе полного перебора, 

случайного поиска и алгоритма обратного оценивания. Первый из этих методов позволяет 

оценить потенциальную точность проактивного управления, но может быть непригодным 

по критерию оперативности в условиях быстро изменяющейся динамики состояния вход-

ных процессов. Второй вариант позволяет оценить эффективность рандомизированных ме-

тодов проактивного управления. Третий вариант интеграции, разработанный в диссерта-

ции, обладает наибольшей конструктивностью используемого алгоритма, но применим 

лишь при условии существования обратного оператора прогнозирования, т. е. при выпол-

нении дополнительного условия гладкости, накладываемого на отображение множества 

управляющих параметров на множество выходных параметров СТО. При этом новизна рас-

смотренных вариантов реализации алгоритмов управления СТО состоит в их 
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проактивности, реализуемой путем интеграции управления с предложенными во второй 

главе диссертации алгоритмами прогнозирования. 

Наиболее полным охватом возможных вариантов управления обладает метод пол-

ного перебора вариантов допустимых изменений параметров управления СТО (или метод 

«грубой силы»). Используя технологии прогнозирования, разработанные в главе 2, для каж-

дой комбинации управляющих параметров оцениваются прогнозируемые параметры вы-

хода и состояния СТО. При этом для каждого варианта управления проверяется условия его 

пригодности управления, и, в случае их выполнения, оцениваются значения показателей 

эффективности всех допустимых управлений СТО, рассматриваемых как функции от вы-

ходных параметров. Значения параметров управления, отвечающие наилучшим допусти-

мым значениям выходных параметров и сохраняющие другие параметры состояния в обла-

сти их допустимых значений, представляют собой искомые величины вектора управления 

НСТО на текущем шаге управления СТО. Очевидным недостатком такого подхода, осо-

бенно в условиях оперативного управления, является экспоненциальный рост вычислений 

с ростом числа параметров перебора и повышением требований к точности расчетов (т. е. 

при уменьшении размера интервала перебора).  

В связи с этим в работе предложены альтернативные методы интеграции гибридных 

алгоритмов прогнозирования в систему проактивного управления НСТО. В частности, раз-

работан алгоритм корректирующего управления на основе метода случайного поиска. В 

этом случае вместо полного перебора в том же диапазоне значений управлений для каждого 

параметра путем разыгрывания случайной величины выбирается число значений управля-

ющих параметров. Число указанных значений зависит от динамических свойств процесса в 

окне наблюдения. Недостатком метода является возможность пропуска в процессе случай-

ного поиска наилучшего решения и его медленная сходимость. Частично этот недостаток 

можно демпфировать путем предварительного перебора вариантов на грубой сетке отсче-

тов, т. е. с большим шагом перебора значений управляющих параметров. 

В качестве третьего подхода к задаче выбора алгоритма управления СТО предлага-

ется разработанный в диссертации метод обратного оценивания. Соответствующий алго-

ритм основан на предположении о гладкости функционала, связывающего все параметры 

вектора состояния СТО, и допускающее существование обратного отображения оператора 

прогнозирования выходных параметров. В соответствии с предложенным методом на каж-

дом шаге управления выбирается значение выходного параметра, превосходящее по эффек-

тивности результат, полученный на предыдущем шаге. Допустимое улучшение уточняется 

итерационно в соответствии с ограничениями критерия пригодности. Далее, используя 

отображение, обратное к оператору прогнозирования параметров СТО, осуществляется 
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оценка улучшенного управления и отвечающих ему значений параметров состояния.  Если 

найденные значения управляющих параметров и параметров состояния удовлетворяют за-

данным ограничениям, то можно остановить итерации и использовать найденные значения 

управляющих параметров в качестве текущего управления СТО, либо можно сделать сле-

дующий шаг по улучшению качества управления с выбранным или уменьшенным значе-

нием интервала вариаций управления. Заметим, что с точки зрения теории эффективности 

систем, данная схема улучшенного управления реализуется на основе использования кри-

терия превосходства. Очевидно, что улучшение качества управления не может быть беско-

нечным, однако для нестационарных процессов такой подход позволяет эффективно кор-

ректировать управление в сторону повышения его эффективности.  

Реализация предложенных технологий проактивного управления с гибридными ал-

горитмами прогнозирования осуществлена в форме набора конкретных программно-алго-

ритмических решений, каждое из которых реализует выбранную вычислительную схему 

управления и связано с набором модулей прогнозирования, основанных на разработанных 

статистических и гибридных алгоритмах прогнозирования нестационарных процессов.    

 Сравнительный анализ вариантов управления для рассматриваемого в диссертации 

примера показал, что применение проактивного управления с разработанными в работе ги-

бридными алгоритмами прогнозирования позволяет повысить эффективность управления 

по сравнению с существующими технологиями ситуационного управления. Так, например, 

при использовании в качестве оценок эффективности, показателей, принятых для данного 

типа производства (например, для показателя, характеризующего суммарный выход свет-

лых нефтепродуктов или выход заданной фракции нефтеперегонки), относительное увели-

чение показателя эффективности достигает 4–8%, что составляет за год для крупнотоннаж-

ного производства многомиллионный экономический выигрыш). 

Другим очевидным достоинством предложенной схемы проактивного управления 

является повышение на 15–20% уровеня стабилизации значений показателей качества вы-

ходной продукции. Этот результат позволяет получить дополнительный экономический 

эффект за счет повышения стабильности показателей качества выпускаемой продукции.  

В четвертой главе диссертации сформирована методика оценки эффективности ал-

горитмов прогнозирования в задачах проактивного управления нестационарными СТО и 

приведены системотехнические решения для ее реализации в виде специализированного 

модульного программно-алгоритмического комплекса (ПАК). Традиционные оценки эф-

фективности прогнозирования основаны на предположении о повторяемости результатов 

эксперимента. В условиях нестационарности данное предположение не выполняется, что 

затрудняет возможность построения аналитических соотношений для оценки 
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эффективности алгоритмов прогнозирования. Следствием этого основным инструментом 

для исследования эффективности алгоритмов прогнозирования состояния СТО являются 

численные машинные эксперименты и исследования, проведенные на больших массивах 

реальных производственных данных, полученных в процессе мониторинга реальных ТП. 

Важным постулатом разработанной методики является положение о том, оценка эф-

фективности алгоритмов прогнозирования в наиболее законченной форме выражается че-

рез показатель эффективности системы проактивного управления, для которого они созда-

вались. Данное решение в целом соответствует известному положению системного анализа, 

утверждающему, что качество функционирования любой искусственной системы в наибо-

лее полной степени оценивается через терминальную эффективность иерархически выше-

стоящей системы, для которой она создавалась.  

Для реализации представленной в диссертации методики был разработан модульный 

ПАК оценки эффективности алгоритмов прогнозирования, при создании которого были 

учтены следующие основные требования и ограничения: 

- реализация ПАК осуществлялась в виде набора взаимосвязанных функциональных 

модулей (ФМ), обеспечивающих возможность гибкого применения, дополнения и модифи-

кации всего комплекса;  

- необходимость в предварительной обработке данных, поступающих из производ-

ственных БД и системы оперативного мониторинга производственного процесса, позволя-

ющей выявить и устранить пропуски данных, аномальные наблюдения, скрытые несоответ-

ствия и другие информационные патологии, существенно снижающие эффективность ал-

горитмов оценивания и прогнозирования параметров состояния НСТО; 

- необходимость в предварительном анализе динамической и статистической струк-

туры данных, результаты которого позволят обосновать выбор алгоритма гибридного про-

гнозирования и метод его интеграции в систему проактивного управления НСТО; 

- невозможность прямого использования в задаче оперативного управления НСТО 

известных детерминированных методик оптимизации управления, разработанных для про-

ектирования стационарных систем подобного типа; 

- необходимость разработки и применения открытого модульного комплекса, обу-

словленная сбором сведений из источников со значительным количеством вариаций запро-

сов к информационным хранилищам и внешним базам знаний. 

По существу, разработанный комплекс оценки эффективности алгоритмов прогно-

зирования представляет собой модульный конструктор, состоящий из набора функциональ-

ных модулей, нацеленных на выполнение определенных задач.  
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Отдельно важно выделить модули предобработки и анализа данных, которые реали-

зуют частные функции. Данные модули оказывают значительное влияние на задачу прогно-

зирования и, как следствие, на эффективность проактивного управления.  

Каждый модуль, с свою очередь, предлагается создавать по унифицированной двух-

уровневой схеме [62, 63, 64]. Первый уровень может основываться на определенных мате-

матических методах, моделях и алгоритмах и слабо зависеть от конкретной предметной об-

ласти. Второй уровень - уровень SCADA/HMI, т. е. пользовательский интерфейс, отобра-

жающий особенности СТО. Таким образом, разработанный интерфейс объединяет унифи-

цированные алгоритмы обработки данных и информацию о специфике конкретной пред-

метной области.  

В качестве примера универсального ФМ сервисного уровня может быть рассмотрен 

разработанный в диссертации сервисный модуль предварительной обработки данных. По-

требность в таком модуле связана с необходимостью согласования, очистки и учета особен-

ностей данных, полученных в процессе мониторинга НСТО. Другим примером разработан-

ного ФМ сервисного уровня является модуль анализа многомерных данных. Модуль ана-

лиза позволяет получить знания о динамической и статистической структуре исходных дан-

ных, необходимый при выборе и реализации алгоритмов прогнозирования и проактивного 

управления НСТО. Оба приведенных примера реализованы в виде сервисных ФМ (или ко-

гнитивных ассистентов) для системы первичной переработки нефти на установке ЭЛОУ 

АТ6. 

В заключении диссертации представлены основные выводы, а также новые науч-

ные и практические результаты, полученные в процессе исследований, а также указано, что 

в результате применения разработанных решений удалось улучшить значения критериаль-

ных показателей в среднем 5–10%, что в условиях поточного производства соответствует 

значительному экономическому эффекту. 
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1. АНАЛИЗ СОСТОЯНИЯ ИССЛЕДОВАНИЙ И ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

ПРОГНОЗИРОВАНИЯ НЕСТАЦИОНАРНЫХ ПРОЦЕССОВ ДЛЯ ПРОАКТИВ-

НОГО УПРАВЛЕНИЯ СЛОЖНЫМИ ТЕХНИЧЕСКИМИ СИСТЕМАМИ 

 

1.1. Современное состояние исследований задачи прогнозирования 

и проактивного управления нестационарными сложными техническими системами 

 

Интенсивное исследования и разработка систем проактивного управления СТО 

начались лишь в конце 20 – начале 21 века, когда в распоряжении разработчиков появились 

мощные персональные компьютеры, способные обрабатывать большие и сверхбольшие 

объемы данных, полученных в процессе длительного мониторинга эволюции состояний 

многомерных и многосвязных («сложных») объектов управления.  

В качестве примера можно рассмотреть эволюцию автоматизированных систем 

управления технологическими процессами (АСУ ТП). Еще в нулевые годы 21 века в боль-

шинстве практических реализаций системы оперативного управления ТП затрагивали си-

стему мониторинга и собственно контур управления на основе ПИД-регуляторов. В то же 

время формирование системных управляющих решений осуществлялось операторами де-

журных смен. Вся интеллектуальная деятельность по анализу производственной ситуации 

и формированию управляющих решений оставалась за человеком. При этом сотни гигабайт 

полезной информации, формируемой в процессе автоматического мониторинга, накапли-

вались в базах данных (БД) промышленных предприятий, и использовались лишь в исклю-

чительных случаях, связанных с анализом аварийных и других нестандартных ситуаций. В 

результате возникло явное противоречие между большим объемом накопленных данных в 

БД предприятий, отражающих важный производственный опыт по управлению производ-

ством, и крайне низким уровнем извлечения из них полезной информации (знаний). Вари-

ант частичного разрешения данного противоречия представлен в настоящей работе и со-

стоит в широком использовании накопленных ретроспективных данных в задачах прогно-

зирования нестационарных процессов и проактивного управления СТО. 

В то же время в некоторых промышленных отраслях уже существовали предприятия 

с полностью автоматическим циклом производства, примерами которых могут служить 

цеха по производству печатных плат или сборочные цеха на японских предприятиях авто-

мобилестроения. Однако для производств, связанных с нестабильными средами погруже-

ния (газодинамическими, гидродинамическими, термодинамическими и т. п.) такие задачи 

решались лишь частично, в форме так называемых «советников» или систем поддержки 

принятия управляющих решения (СППР, Decision Support Systems) [124, 129, 169]. Такая 
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схема управления характерна, например, для пищевой, горно-обогатительной, металлурги-

ческой, нефтехимической, нефтеперерабатывающей и многих других видов промышленно-

сти, в которых присутствуют нестабильные среды как внутри ОУ, так и снаружи. 

Важный этап для развития интеллектуальных систем управления в промышленном 

производстве, который имеет тесную связь с диссертационным исследованием, начался с 

середины 90-х годов, когда на заводах началось широкое внедрение компьютерных техно-

логий. Первоначально данное направление развивалось в форме APC- и MPC-технологий 

управления [33, 103, 106, 126, 133, 137, 167].   

Наряду с APC управлением, стали использоваться так называемые MPC (Model 

Predictive Control) технологии управления [20, 125, 133, 137, 138, 139, 152], ориентирован-

ные, прежде всего, на использование прогностических моделей в СППР. По существу, ме-

тоды MPC представляли собой предметно-ориентированные методы упреждающего или 

проактивного управления динамическими системами. Принципиальным отличием проак-

тивного управления от ситуационного (или реактивного) состоит в том, что управляющее 

воздействие представляет собой реакцию не на состоявшееся изменение производственной 

ситуации, а на ее прогнозируемую оценку.   

На экспертном и интуитивном уровне понятно, что упреждающее управление 

должно быть более эффективным, поскольку позволяет получить дополнительное время на 

оперативную адаптацию, выработку и реализацию формируемых управляющих решений. 

Однако необходимым условием для реализации проактивного управления СТО является 

наличие эффективных алгоритмов прогнозирования, способных с высокой точностью и до-

стоверностью оценить ожидаемые изменения состояния объекта управления (ОУ) и среды 

его погружения. В то же время построить алгоритмическую базу прогнозирования для мно-

гих прикладных задач оказалось крайне сложно. Речь идет, прежде всего, о прогнозирова-

нии состояния СТО с нестабильной средой погружения, характерной для множества ранее 

перечисленных производств. В этом случае динамика эволюции вектора состояния ОУ опи-

сывается многомерными нестационарными процессами, для которых большинство тради-

ционных статистических методов прогнозирования оказываются малоэффективными. От-

сюда непосредственно вытекает высокая актуальность и практическая значимость насто-

ящих исследований, посвященных разработке алгоритмов прогнозирования нестационар-

ных процессов и их интеграции в современные методы проактивного управления СТО. 

Современные технологии прогнозирования и основанного на нем управления бази-

руются на известных методах прикладной математики: различных аппаратов предобра-

ботки данных и моделирования, классических методах статистического анализа данных, 

алгоритмах динамической оптимизации и многих других. К актуальным современным 
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направлениям следует отнести когнитивные технологии [53, 144], а также технологии Big 

Data или интеллектуального анализа данных (ИАД) [105, 114, 142, 165]. 

Особенно следует отметить, что вопреки множеству существующих решений, осно-

ванных на технологиях ИАД, реализованных крупнейшими фирмами (Google, Apple, Face-

book, IBM), основанная на них реализация проактивного управления СТО все еще имеет 

ряд ограничений: 

- необходимость значительного повышения измерительных приборов для повыше-

ния качества «сырых» данных, получаемых в процессе мониторинга [160];  

- необходимость предварительной оценки и значительных инвестиций для объеди-

нения существующих методов управления СТО с системой ИАД [65]; 

-  отсутствие открытого программного обеспечения, гарантирующего безопасность 

и качество алгоритмов ИАД, а также невозможность оперативной коррекции и адаптации 

существующих коммерческих решений [65]. 

Заметим, что существует множество современные технологии, относящихся к ИАД: 

Statistica, SPSS, SAS, BMDP, Data-Desk, S-Plus и др. Тем не менее, коммерческие пакеты 

взаимодействуют с оператором только с помощью интерфейса, что связано с закрытостью 

исходной алгоритмической базы. Подобная ситуация приводит к невозможности модерни-

зации пользователем данных систем для конкретного объекта управления, что в значитель-

ной мере снижает их эффективность. В связи с этим возникла необходимость создания Open 

Source программно-алгоритмических средств, включающих необходимое программное и 

математическое обеспечение и допускающее любые модификации для решения поставлен-

ной задачи проактивного управления СТО. 

Следует указать, что представленная в работе модель проактивного управления на 

основе гибридных алгоритмов прогнозирования полностью соответствует концепции 

«Industry 4.0», предполагающей переход на полностью автоматическое производство, 

управляемое интеллектуальными системами с учетом результатов комплексного монито-

ринга СТО и среды его погружения [145, 166]. Даная концепция была предложена в Герма-

нии и описывает, помимо прочих инноваций, применение технологий интернета вещей и 

сервисов (Internet of Things and Services) для «умного» производства (Smart Manufacturing). 

В настоящее время Industry 4.0 представляет собой широкий тренд развития современных 

технологий комплексной автоматизации и обмена данными, включающий кибер-физиче-

ские системы и облачные технологии. 

Еще одной важной проблемой, возникшей перед современными системами управле-

ния СТО, стала задача комплексного извлечения знаний из больших массивов цифровой 

информации, накопленной в процессе мониторинга или наблюдения за 
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функционированием рассматриваемого объекта. Данная задача была рассмотрена в 2008 

году К. Линчем, получив название Big Data [151, 165]. Сложность решения данной про-

блемы определяется тремя параметрами: объемом, скоростью и разнообразием. При этом 

важно иметь в виду, что, в дополнение к большим объемам данных, проблема анализа дан-

ных включает скорость поступления и накопления информации, а также ограничения по 

производительности вычислительных устройств. Также имеется проблема разнообразия ис-

ходных данных, которая связана с неоднородностью их представления, а также плохой 

структурированностью.  

Начиная с 2011г. крупнейшие компании (IBM, Facebook, Microsoft и т. д.) в той или 

иной степени занялись разработкой средств обработки и анализа больших данными. Напри-

мер, были разработаны следующие известные средства для обработки больших массивов 

данных: Hadoop, NoSQL, MapReduce, Netezza и др. 

Принципиальным отличием методологии, используемой в задачах прогнозирования 

и проактивного управления нестационарными СТО, является полный или частичный уход 

от традиционной статистической модели для описания физических, химических и других 

видов процессов, в пользу формализованного описания, т. е. описания частных случаев, ре-

ализованных на конкретном объекте и учитывающем все его особенности. Важно отметить, 

что, по существу, основной технологией прогнозирования нестационарной динамики, яв-

ляется подход, базирующийся на непрерывной адаптации математической модели СТО и 

модели среды погружения к меняющимся условиям протекания рассматриваемых много-

мерных процессов. Таким образом, реализация подхода, представленного в настоящей ра-

боте, оказалась возможной только на основе современных технологий, появившихся за по-

следние 10–20 лет. 

 

1.2. Анализ динамических характеристик рядов наблюдений, 

формируемых системой мониторинга СТО 

 

Задачей, решаемой в настоящем параграфе работы, является анализ динамических и 

статистических свойств изменения параметров состояния СТО, в роли которого и высту-

пает конкретный ТП первичной переработки нефти на установке ЭЛОУ-АТ6. Данный при-

мер является типичным для задач управления СТО с нестабильной средой взаимодействия, 

характеризуемой множеством взаимодействующих газодинамических и гидродинамиче-

ских высокотемпературных потоков. В соответствии с результатами анализа данного про-

цесса, требуется разработать математические модели, описывающие с требуемым уровнем 

адекватности процессы наблюдения за состоянием сто. 
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В качестве первой задачи исследования свойств объекта управления рассмотрим во-

прос анализа динамических характеристик рядов наблюдений, формируемых системой мо-

ниторинга установки ЭЛОУ-АТ6. На рис. 1.1–1.4 в качестве примеров приведены графики 

наблюдений типовых параметров, контролируемых системой мониторинга технологиче-

ской установки: выходной поток суммарных бензинов, температура низа и верха колонны 

К1, и суммарный поток нефти на входе колонны К1. 

 

Традиционное математическое описания модели ректификационной колонны осно-

вано на системе обычных дифференциальных уравнений. В частности, применяются эмпи-

рические соотношения вида [1, 40]: 

𝑀𝑛𝑑(𝑋𝑖𝑛)

𝑑𝑡
= 𝐿(𝑐𝑋𝑖𝑛−1 − 𝑐𝑋𝑖𝑛) + 𝑉(𝑐𝑌𝑖𝑛−1 − 𝑐𝑌𝑖𝑛), 

где M – мольная доля жидкой фазы, L – расход жидкой фазы, cX𝑖𝑛 – концентрация жидкой 

фазы на n-й тарелке, 𝑐𝑌𝑖𝑛 −  концентрация газовой фазы на n-й тарелке, V – расход газовой 

фазы. Также важную роль играет выражение равновесного состояния 𝑦𝑛 =
𝛼𝑛𝑥𝑛

∑ 𝛼𝑛𝑥𝑛
𝑘
𝑛=1

,  где k 

 

Рис. 1.1. Динамика изменения выходного 

потока суммарных бензинов и ее аппрок-

симации 

 

Рис. 1.2. Динамика изменения темпера-

туры верха колонны К1 и ее аппроксима-

ции 

Рис. 1.3. Динамика изменения темпера-

туры низа колонны К1 и ее аппроксимации 

 

Рис. 1.4. Динамика изменения вход-

ного потока нефти на входе колонны 

К1 и ее аппроксимации 
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– количество «тарелок» (уровней) внутри колонны. Очевидно, что представленные детер-

минированные уравнения могут быть использованы на отдельных этапах создания СТО. 

Тем не менее, данные закономерности являются малоэффективными или даже непригод-

ными для решения задачи оперативного управления техническим процессом, поскольку со-

вершенно не отражают неконтролируемые хаотические вариации параметров нестабильной 

газодинамической среды погружения.  

Как видно из приведенных графиков, реальная динамика вектора состояния ТП обу-

словлены крайне сложными хаотическими и нестационарными процессами, формируе-

мыми турбулентной газодинамической средой внутри колонны и нестационарной термоди-

намикой процесса. 

Далее в работе используется аддитивная форма для описания модели наблюдений, 

включающая системную составляющую ( )X t , точность определения которой оказывает 

наибольшее влияние на качество управления, и случайную составляющую ( )V t , образо-

ванную совокупностью многочисленных возмущающих факторов несистематического ха-

рактера ( ) ( ) ( )Y t X t V t= + , [0, ]t T . Применение цифровых технологий неизбежно при-

водит к необходимости дискретизации наблюдаемых процессов и представлении модели 

прямых наблюдений в виде временных рядов дискретных наблюдений: 

, 1,...,k k kY X V k N= + = ,                                              (1.1) 

где N – число отсчетов, соответствующее общему времени наблюдения. 

Задача выделения системной компоненты , 1,...,kX k N= , используемой в про-

цессе принятия управляющих решений, обычно осуществляется на основе алгоритмов ста-

тистического параметрического оценивания с последовательным уточнением структуры 

модели. В соответствие с теоремой Вейерштрассе об аппроксимации, любой непрерывный 

процесс может быть со сколь угодно высокой точностью аппроксимирован рядами полино-

мов. В связи с этим в качестве структуры аппроксимирующей модели, выделяющей систем-

ную компоненту процесса, будем использовать традиционный степенной полином, порядок 

которого уточняется в зависимости от вида процесса. 

Полиномиальная подгонка модели осуществляется на основе метода наименьших 

квадратов (МНК) [42, 81], минимизирующего суммарное отклонение наблюдений от фор-

мируемой системной составляющей 

2

,

1 0

( ) min, 1,...,
N m

p

k i p i

k p

y a t i M
= =

− = =  , 
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где 
, , 1,...,k iy k N=  – последовательность наблюдений (отсчетов) i-го параметра вектора 

состояния, m,...,p,ap 1=  – коэффициенты полиномиальной аппроксимации. Для рассмот-

ренных примеров порядок аппроксимации обычно выбирается 5 7m − , более высокие 

порядки обычно приводят к вырожденности или плохой обусловленности системы нор-

мальных уравнений в МНК. 

Для приведенных на рис. 1.1–1.4 примеров варианты системной составляющей пред-

ставлены в виде линейной (трендовой) и кубической моделей. Приведенные графические 

примеры позволяют сделать следующие практически важные выводы: 

- систематическая составляющая представляет в виде колебательного непериодиче-

ского процесса, что полностью соответствует физической модели динамического хаоса, ха-

рактерного для нестационарной газодинамической и термодинамической среды внутри рек-

тификационной или дистилляционной установки; 

- для вектора состояния ТП, и особенно для его управляющих параметров, характеры 

скачкообразные изменения состояния, вызванные действиями дежурных смен операторов 

установки с целью стабилизации его рабочей точки в окрестности регламентных значений; 

- случайная совокупность наблюдений, формируемых системой мониторинга ТП, 

представляет собой достаточно сложный процесс, требующий дополнительных исследова-

ний методами статистического анализа данных; 

- полиномиальная аппроксимация, осуществленная ретроспективно на большом ин-

тервале наблюдений столь же непригодна для оперативного управления, как и интегральная 

кривая, получаемая в результате решения детерминированной системы дифференциальных 

уравнений. Полученные решения являются крайне грубыми и не отражают значимых вари-

аций реализаций наблюдаемых физических процессов. 

Очевидно, что данный подход приемлем лишь для апостериорного анализа по пол-

ной выборке наблюдений. В динамическом режиме для формирования системной состав-

ляющей используются алгоритмы динамической фильтрации (экспоненциальный фильтр, 

фильтр Калмана и др.). Наиболее простой в вычислительном отношении алгоритм экспо-

ненциальной фильтрации имеет вид  

N,...,1k,x̂βyαx̂ 1kkk =+= −
,                                                   (1.2) 

где 1 , [0,1].  = −   Приведенное соотношение может быть представлено в однопара-

метрической форме  N,...,1k),x̂y(αx̂x̂ 1kk1kk =−+= −−
. 

На рис. 1.5-1.6 приведены результаты сглаживания процессов изменения параметров 

«Т верха К1» и «F бензина из К1» с помощью экспоненциальных фильтров с параметрами 

сглаживания 1 0.075 =  и 2 0.25 = .   
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Проанализировав полученные на рис.1.5-1.6 результаты, можно сделать вывод, что 

процесс выделения системной составляющей из последовательности наблюдений, форми-

руемой системой мониторинга, неизбежно сталкивается с двумя связанными проблемами: 

- увеличение коэффициента фильтрации приводит к низкому качеству сглаживания, 

что приводит к росту ложных тревог, т. е. провоцирует к применению корректирующего 

управления, когда в этом нет необходимости; 

- уменьшение коэффициента фильтрации улучшает качество сглаживания, однако 

ведет к существенному запаздыванию системной компоненты по отношению к реальному 

процессу, что приводит к снижению качества управления, а в аварийных ситуациях может 

иметь катастрофические последствия. 

Основной недостаток экспоненциального фильтра состоит в том, что он не учиты-

вает параметры скорости и ускорения сглаживаемого процесса. Также на результаты ока-

зывает шумовая составляющая и, для многомерного случая, зависимость между парамет-

рами системы. В связи с этим для формирования системной составляющей контролируе-

мого процесса предлагается использовать полиномиальный фильтр Калмана 2-го или 3-го 

порядков.  

 

1.3. Особенности моделирования стохастических вариаций параметров СТО в 

окрестности рабочей точки: проблема нестационарности 

 

Традиционно в качестве модели, используемой при описания стохастических флук-

туаций параметров СТО, связанного с газо-, гидро- и термодинамикой, является случайный 

процесс с независимыми приращениями 𝑌𝑡 ,  𝑡 ∈ 𝑇 ⊂ [0, ∞). При этом случайные величины 

Рис. 1.6. График сглаживания с помощью 

экспоненциального фильтра для параметра 

выхода бензина 

 

Рис. 1.5. График сглаживания с помощью 

экспоненциального фильтра для параметра 

температуры верха колонны 
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𝑌𝑡0
,  𝑌𝑡1 ,   . . ., 𝑌𝑡𝑛

 для подобных процессов, в случае возрастающей временной последователь-

ности t, являются независимыми.  

Одним из вариантов такого процесса является одномерный процесс случайных блуж-

даний [17]: 

0

1

t

t k

k

Y Y Y
=

= +  

где 𝛥𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 − 1 будет равняться 1 c вероятностью 𝑝𝑡, 0 < 𝑝𝑡 < 1 и −1 с веро-

ятностью 𝑞𝑡 = 𝑝𝑡 − 1. 

Для моделирования параметров СТО, обобщением представленного процесса будет 

явился процесс 
tW , [0, )t T   , у которого приращения 𝛥𝑌𝑡 являются независимыми и 

гауссовскими для ∀𝑡,  𝑠 ∈ [0,  ∞), constts = ,   𝛥𝑌𝑡𝑠 ∈ 𝑁{0, 𝜎2 ⋅ |𝑡 − 𝑠|}. 

Если случайная величина v  имеет нормальное распределение с параметрами 

𝑁{0,  1}, то для рассматриваемого процесса 𝛥𝑌𝛥𝑡 = 𝑣√𝛥𝑡 или, для непрерывного случая, 

𝑑𝑌 = 𝑣√𝑑𝑡.  

Наиболее распространенной моделью для описания шумов системы по-прежнему 

остается процесс (1.1). Важным недостатком такой модели является явное отклонение от 

нормального распределения в случае, когда необходимо работать с реальными процессами 

внутри СТО. Данный недостаток выявляется при использовании критериев «асимметрии и 

эксцесса», Колмогорова и др. [3]. Данное несоответствие также явно прослеживается при 

обработке данных с большим количеством аномальных измерений (утяжеленными хво-

стами распределений), что выражается в высоком уровне отклонений (по сравнению с нор-

мальным распределением) [62, 69].  

Другим явным несоответствия винеровской модели является нестационарность ря-

дов наблюдений состояния СТО, а именно наличие в них колебательной непериодической 

составляющей.  

Одним из направлений обобщения винеровской модели является добавление имита-

ции системного тренда 𝛼 ⋅ 𝑑𝑡 [70]. Для непрерывного случая получаем соотношение 𝑑𝑌 =

𝛼𝑑𝑡 + 𝜎𝑣√𝑑𝑡. В качестве   , как правило, используется среднеквадратическое отклонение 

(СКО), формируемое на основе полученных заранее данных. Используя понятие среднего 

приращения процесса  , получаем соотношение 𝑑𝑌 = 𝜇𝑌𝑑𝑡. С учетом винеровской компо-

ненты можно записать уравнение для относительных приращений 𝑑𝑌/𝑌, т. е. 
𝑑𝑌

𝑌
= 𝜇𝑑𝑡 +

𝜎𝜀√𝑑𝑡 ∈ 𝑁{𝜇𝑑𝑡,  𝜎√𝑑𝑡} . Решением данного уравнения будет являться 𝑌𝑡 = 𝑌0 𝑒𝑥𝑝 (𝜇𝑡 +

𝜎𝑊𝑡 −
𝜎2

2
𝑡), где 𝑊𝑡 – стандартный винеровский процесс [70].  
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Следует отметить, что модель, формируемая как системная составляющая опреде-

ленного параметра рассматриваемого объекта, может иметь заметные расхождения с ря-

дами наблюдений, полученным в процессе мониторинга реальных процессов. Значения ее 

параметров и структура должны определяться только конечными показателями эффектив-

ности управления (например, в функциональном или экономическом виде).  

Заметим, что для представленных исходных данных, полученных в процессе мони-

торинга за реальными параметрами нестационарного СТО, применение модели в качестве 

экстраполяционной прогностической схемы не позволяет построить улучшить эффектив-

ность проактивного управления. Это связано с существенной нестационарностью случай-

ной составляющей параметров сложного технического объекта, обусловленной наличием 

хаотической компоненты в рядах наблюдений [70].  

Альтернативный подход к формированию системной составляющей в модели 

наблюдений (1.1) заключается в применении байесово-калмановской парадигмы [39], при 

которой эволюция параметров состояния СТО описывается выжарением 

/ 1 , 1,...,k k k k kX X W k N−= + = ,                                   (1.3) 

где 
/ 1k k−  — переходная матрица, а , 1,...,kW k N=  – случайная составляющая, образую-

щая так называемые шумы системы. При этом, как правило, шумы системы моделируются 

стационарным гауссовским процессом. Задача фильтрации в этом случае состояла в выде-

лении системного процесса , 1,...,kX k N= , представляющего собой условное среднее 

наблюдаемого случайного процесса [70]. 

Для рассмотренного примера шумовая составляющая , 1,...,kW k N=  не может быть 

отброшена путем сглаживания, т. к. ее значения невозможно полностью отделить от си-

стемной компоненты. Таким образом можно сделать вывод, что двухкомпонентное адди-

тивное представление изучаемого процесса (1.1) в данном классе прикладных задач требует 

несколько иной интерпретации. Здесь под , 1,...,kX k N=  понимается сглаженная квази-

регулярная системная составляющая, используемая для определения тренда, прогноза или 

непосредственно в процессе формирования управляющих решений, а , 1,...,kV k N=  — 

случайная составляющая, образованная невязками между наблюдениями , 1,...,kY k N=  и 

системным сглаженным процессом , 1,...,kX k N= , полученным в результатами апосте-

риорной обработки.  

Заметим, что при таком определении возникает принципиальная неопределенность, 

связанная с самим понятием системной компоненты. По существу, разделение наблюдае-

мого ряда на системный процесс и шумовую составляющую является неоднозначным и 
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требует дополнительного определения, связанного с такими субъективными факторами, 

как выбранными для решения поставленной задачи технология управления и критерия ее 

эффективности. Таким образом, разделение общей динамики изменения параметров СТО 

на системную и случайную составляющие носит условный характер, определяется внеш-

ними факторами и требует уточнения при решении каждой конкретной задачи. Это, в свою 

очередь, означает, что «случайная» компонента динамики, являющаяся шумовой по отно-

шению к выбранной «системной компоненте», может быть совершенно неслучайной с 

точки зрения традиционных статистических критериев случайности и независимости рядов 

наблюдений.  

Важно отметить, что формализованную селекцию рядов наблюдений на системную 

и случайную можно осуществить, проводя последовательную идентификацию квазиси-

стемных компонент до тех пор, пока оставшиеся невязки не превратятся в стационарный 

шумовой процесс. При таком подходе оказывается целесообразным представить исходный 

процесс в виде аддитивной трехкомпонентной модели наблюдения, включающей в себя си-

стемную компоненту, используемую в процессе формирования управлений, квазисистем-

ную компоненту с динамикой более высокого порядка, и чисто случайную составляющую, 

образующую стационарный временной ряд. Однако реализация подобного представления 

на практике связана с существенными трудностями. В частности, когда квазисистемная 

компонента представляет собой колебательный непериодический процесс (в синергетике 

такие процессы называют хаотическими), традиционную идентификацию путем полиноми-

альной подгонки (или в каком-то другом ортогональном базисе) реализовать невозможно 

[62, 67, 70, 72].  

Рассмотрим вопрос о фильтрации случайной погрешности в процессе последова-

тельной подгонки рядов наблюдений. С этой целью будем последовательно повышать сте-

пень аппроксимирующего полинома, имитирующего системную составляющую, до такого 

уровня, пока статистические критерии согласия не подтвердят случайный характер соот-

ветствующих невязок между моделью и реальными наблюдениями. 

На рис. 1.7 и 1.8 приведены графики изменения параметра «T низа К1» и его поли-

номиальных аппроксимаций (1-й и 2-й) в течение двух различных дней, а на рис. 1.9 и 1.10 

– соответствующие им невязки аппроксимаций.  

Вопрос о соответствии рядов невязок аппроксимаций условию независимости и ста-

ционарности решается на основе применения известных статистических критериев. Для 

проверки гипотезы H0 о стохастической независимости ряда наблюдений используем меди-

анный критерий серий. Для выбранного примера при N=392 (число отсчетов), критические 

значения, соответственно, равны 1.177* =  *

max 8,6 = . 
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Соответствующие значения решающих статистик и решение о принятии гипотезы 

0H  о независимости рядов ошибок регрессии приведены в таблице 1.1. Значение «1» в 

столбце 0H означает, что гипотеза не противоречит данным, «0» – гипотеза 0H  отвергается. 

Из приведенных данных видно, что гипотеза о независимости исследуемых рядов наблю-

дений в большинстве случаев не отвергается [70]. 

При этом вполне достаточно использовать аппроксимирующие полиномы 2–3 по-

рядка. Некоторое снижение качества оценивания при m≥4 объясняется плохой обусловлен-

ностью матрицы нормальных уравнений при высоких порядках аппроксимирующего поли-

нома. 

 

 

 

 

 

  

Рис. 1.9. Невязки полиномиальных аппрок-

симаций для примера на рис. 1.7. 

Рис. 1.10. Невязки полиномиальных ап-

проксимаций для примера на рис. 1.8. 

  

Рис. 1.7. Температура низа колонны К1 Рис. 1.8. Температура низа колонны К1 
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Следует заметить, что на стационар-

ность исследуемые процессы этот критерий 

проверить не может. Так, например, если 

искусственно увеличить амплитуду первой 

половины временного ряда, представлен-

ного на рис. 1.7, а вторую оставить без из-

менения, то параметры   и 
max  не изменятся и гипотеза H0 о независимости не будет от-

вергнута, а стационарность процесса очевидным образом выполняться не будет. 

Проверка независимости и стационарности невязок оценивания не является самоце-

лью. Главной задачей является выявление системной составляющей, значимой для про-

цесса принятия управляющих решений. При этом нестационарность невязок, обусловлен-

ная вариациями параметров рассеяния, не является существенной. Главную роль в этом 

смысле играют вариации среднего, образующие тренды в виде смесей апериодических и 

колебательных процессов.  

Для анализа независимости таких рядов наблюдений можно использовать критерий 

восходящих и нисходящих серий [72, 76, 77, 78]. Для численной проверки данного теста 

используем те же данные составлении таблицы 1.1. Однако аппроксимации полиномами 

степени 3p  использовать не будем, т. к. они приводят в вырожденности матрицы нор-

мальных уравнений. При этом критиче-

ские значения равны, соответственно 

245)( * =n и 7)( * =n . 

Таким образом, при выполнении 

традиционной технологии оценки пара-

метров регрессионной модели по полной 

выборке ранее сделанное предположение о наличии третьей, квазисистемной компоненты 

в динамике исследуемого процесса оказалось несостоятельным. Оставшаяся после оцени-

вания случайная составляющая представляет собой последовательность независимых от-

счетов. Разумеется, это еще не означает, что данная составляющая образует стационарный 

процесс (в узком или широком смысле этого определения). В частности, из приведенных 

выше графиков на рис. 1.7 и 1.8 можно видеть наличие системного колебательного, но не-

периодического процесса. Именно этот процесс, не улавливаемый традиционными крите-

риями проверки независимости, вносит в исходный процесс элемент хаотической дина-

мики, который не позволяет эффективно прогнозировать состояние СТО [62, 67]. 

Таблица 1.1. Анализ на основе  

медианного критерия серий 

m   
max  H0   

max  H0 

1 194 7 1 193 10 0 

2 224 7 1 197 7 1 

3 200 6 1 214 5 1 

4 202 6 1 202 8 1 

5 227 5 1 188 9 0 

 

Таблица 1.2. Анализ на основе  

критерия восходящих и нисходящих серий.  

m   
max  H0   

max  H0 

1 246 4 1 271 3 0 

2 254 3 1 249 5 1 

3 266 4 1 258 3 1 
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 Рассмотренный выше подход носит лишь теоретический характер. Это связано с 

тем, что процесс оценивания осуществлялся на основе совместной обработки данных, 

наблюдаемых в процессе длительного временного интервала. На практике решение форми-

руется последовательно, по мере поступления данных с использованием выборки нараста-

ющего объема, либо на основе скользящего окна наблюдения. В связи с этим проведем по-

вторный анализ невязок регрессионных оценок с учетом последнего замечания. Для этого 

будем использовать схему последовательного регрессионного восстановления данных по 

выборке нарастающего объема и для различных размеров скользящего окна наблюдений, 

используемого для расчета коэффициента передачи МНК-фильтра [62, 67].  

На рис. 1.11, 1.12 представлены графики последовательной МНК аппроксимации для 

рядов параметров СТО. Нетрудно видеть, что попытка использования всей накопленной 

информации для оценки текущих значений существенно повышает инерционность 

  

 
 

Рис. 1.14. Последовательная МНК аппрок-

симация для скользящей выборки объема 

  в течение одного дня. 
 

Рис. 1.13. Последовательная МНК аппрокси-

мация для скользящей выборки объема 

 в течение одного дня. 

Рис. 1.12. Последовательная МНК аппрок-

симация для выборки нарастающего объема 

в течение одного дня. 

 

Рис. 1.11. Последовательная МНК аппрок-

симация для выборки нарастающего объема 

в течение трех дней. 
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процесса оценивания и приводит к значительным задержкам. Для скользящего окна наблю-

дения качество восстановления данных, как это видно из графиков на рис. 1.13 и 1.14 зна-

чительно выше. Однако в обоих случаях основной проблемой качественного восстановле-

ния остается запаздывание аппроксимации относительно исходного процесса, что и приво-

дит в итоге, к принципиальному снижению эффективности управления, основанного на 

анализе трендов. При этом, естественно, рост окна повышает степень сглаживания и одно-

временно ведет к росту величины задержки [62, 67]. 

 Сформируем для случая оценивания по скользящей выборке объема 10=  и 30=  

однодневные последовательности погрешностей регрессионных оценок и проверим их на 

независимость с помощью приведенных выше критериев. Графики для этих погрешностей 

со скользящими окнами наблюдения 

10=  и 30=  представлены на рис. 1.15. 

Можно видеть, что в приведенных об-

стоятельствах, имитирующих реальную 

последовательную обработку, а не идеа-

листическую схему совместной обра-

ботки данных, описанную в начале 

настоящего параграфа, имеется явно вы-

раженная квазисистемная составляю-

щая, о существовании которой выдвига-

лось предположение. При этом данная составляющая становится все более явно выражен-

ной по мере роста скользящего окна наблюдения и обусловленной им задержки при фор-

мировании оценки текущего значения параметров состояния СТО.  

Для строгого подтверждения этого наблюдения проверим статистическую гипотезу 

о независимости выбранных рядов наблюдений с помощью критерия восходящих и нисхо-

дящих серий. Критические значения этого критерия для данного ряда равны 244* =v ; 

7*
max = . Численные значения решающих статистик равны для окна наблюдения 10= , со-

ответственно, 191=v  и 7max = , для окна наблюдения 30=  — 180=v  и 6max = . Таким об-

разом, в соответствии с выбранным критерием гипотеза о независимости ряда наблюдения 

отвергается, что и подтверждает наличие системной компоненты в ряду невязок. 

Для повторного подтверждения данного вывода используем медианный критерий 

серий. Критические значения в этом случае равны, соответственно, 109* =v  и 5.8*
max = . Чис-

ленные значения решающих статистик равны для окна наблюдения 10= , соответственно, 

109=v  и 8max = , для окна наблюдения 30=  – 56=v  и 25max = . Таким образом, в 

 

Рис. 1.15. Погрешность регрессионных оценок за 

параметром колонны К1 
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соответствии с медианным критерием данная гипотеза о независимости также отвергается 

в обоих случаях.  

В заключение данного параграфа рассмотрим вопрос о возможности снижения 

уровня нестационарной шумовой компоненты в ряду невязок за счет повышения степени 

аппроксимирующего полинома. В качестве примера численного анализа использовались те 

же параметры, что и в предыдущем случае. Разница состоит лишь в том, что был выбран 

другой интервал наблюдения. Порядок аппроксимирующего полинома был выбран рав-

ным, соответственно, 2 (рис. 1.16) и 3 (рис. 1.17). 

 

 

Проверка независимости показала, что значения решающих статистик критерия вос-

ходящих и нисходящих серий в первом случае равны 145=v  и 8max = , а во втором случае, 

88=v  и 8max = . Численные значения решающих статистик при использовании аппрокси-

мирующего полинома порядка 2 и медианного критерия серий равны для окна наблюдения 

10= , соответственно, 145=v  и 8max = , для окна наблюдения 30= , 66=v  и 18max = . При 

пороговых значениях с уровнем доверия 95.090.0)1( −=−= p  6.176* =v ; 56.8*
max =  и, следо-

вательно, гипотеза о стохастической независимости отвергается. Для окна наблюдения 

30=  имеем значения решающих статистик 66=v  и 18max = , при тех критических значе-

ниях гипотеза о стационарности процесса также отвергается.  

Таким образом, из приведенных исследований можно сделать вывод, что исходный 

процесс изменения параметров ТП может быть представлен в виде трехкомпонентной (ТК) 

модели , 1,...,k k k kY X V k N= + + = ,  которая включает в себя: 

 

Рис. 1.17. Последовательности погреш-

ностей регрессионных оценок со скользя-

щими окнами наблюдения  и  

и аппроксимирующим полиномом по-

рядка 3. 

Рис. 1.16. Последовательности по-

грешностей регрессионных оценок со 

скользящими окнами наблюдения 

 и  и аппроксимирующим 

полиномом порядка 2. 
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- системную составляющую , 1,...,kX k N= , используемую при формировании 

управляющих решений и образо-

ванную сложным сглаженным не-

линейным процессом с явно выра-

женными трендами и колебани-

ями; 

- квазисистемную помехо-

вую компоненту , 1,...,kV k N= , 

представляющую собой несме-

щенный колебательный неперио-

дический (хаотический) процесс;  

- стационарный случайный 

процесс Nkk ,...,1, =  с распре-

делением, как это будет показано ниже, стремящимся к гауссовости.  

Соответствующие графики представлены на рис. 1.18 -1.20.  

 

На рис. 1.18 показана аппроксимация системной составляющий, полученной на ос-

нове МНК. Как было указано раньше, для реального процесса системная составляющая 

представляет из себя колебательный непериодический процесс. Также можно заметить, что 

трудно выделить явный тренд.  

Для определения невязки между системной компонентой и траекторией реального 

процесса, можно также использовать аппроксимацию. На рис. 1.19 для этого также 

Рис. 1.20. Случайная составляющая па-

раметра состояния  

Рис. 1.19. Невязка между системной компо-

нентой и изменением процессом параметра 

состояния 

 

Рис. 1.18. Пример системной компоненты параметра 

технического процесса 
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используется экспоненциальноt сглаживание. Как можно заметить, определить, является ли 

тренд восходящим или нисходящим уже невозможно ввиду явной центрированности.  

При этом следует иметь в виду возможность возникновения в данной ситуации экс-

цесса [78, 79, 80]. 

На рисунке 1.20 представлена случайная составляющая. По графику можно отнести 

данную составляющую к гауссовой или, по крайней мере, считать, что она к близка к тако-

вой. Применив критерии, указанные выше, можно подтвердить гипотезу о стационарности. 

Заметим, что критерий нормальности может не выполняться, так как сглаживающая 

технология, использованная для идентификации квазирегулярной модели, приводит, как 

уже отмечалось выше, к возникновению заметного эксцесса. Однако приближенное описа-

ние вида распределения случайной составляющей гауссовской кривой для многих приклад-

ных задач может оказаться вполне допустимым [62, 67].  

На основе всего вышесказанного в параграфе 1.3 можно сделать вывод, что имеется 

несоответствие между традиционными представлениями шумов и моделью наблюдений 

(1.1), представленной в виде винеровского процесса, т. е. стационарного гауссовского про-

цесса с независимыми приращениями. Принципиальными отличиями от традиционной мо-

дели являются: 

- наличие колебательного непериодического процесса в структуре системной состав-

ляющей 𝑋𝑘 модели (1.1); 

- погрешности и шумы наблюдений 𝑉𝑘 также носят нестационарный характер. 

Подобные отличия указывают, что традиционные методы и допущения о гауссово-

сти и нормальности наблюдаемых параметров не способны обеспечить выполнение усло-

вия оптимальности. Подобные недостатки говорят о необходимости перехода к новым мо-

делям и методам математического анализа данных. Например, гибридным или композици-

онным алгоритмам, которые сочетают достоинства классических методов статистического 

анализа данных с методами ИАД. 

 

1.4. Корреляционный анализ динамических связей параметров СТО 

 

Одним из классических применений корреляционного анализа является задача 

нахождения наиболее сильной и слабой зависимости между рядами наблюдений парамет-

ров СТО и, как следствие, оптимальных регрессоров. Сами регрессоры, в свою очередь, 

позволяют создать прогностическую модель, на основе результатов которой создавать си-

стему проактивного управления многомерными процессами.  
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В настоящее время, существует множество различных моделей, описывающих про-

цессы внутри СТО [57]. При этом, как было показано ранее, критерий подобия в реальных 

условиях нестационарности не является эффективными. Ввиду данных условий, для корре-

ляционного анализа связей параметров СТО будем использовать модель (1.1). Также важно 

отметить невозможность аналитической оценки для нестационарных процессов.  

Для примера рассмотрим технический процесс, связанный с первичной переработ-

кой нефти. Параметры данного процесса перечислены в таблице 1.3. 

Для перечисленных параметров найдем коэффициенты парной корреляции [78]: 

jjiiijij sssr /=  

где  mjisij ,...,1,, = - коэффициенты ковариации. В качестве исходных данных ис-

пользуются массивы рядов наблюдений. 

Таблица 1.3. Наблюдаемые параметры СТО 

 

Для представленных в таблице 1.3 параметров рассмотрим оценку матрицы корре-

ляций { , , 1,..., }ijR r i j M= = . На рисунке 1.21 представлено цветовой отображение корре-

ляционной матрицы. Как видно, самые светлые и темные тона говорят о сильной зависимо-

сти между параметрами (данная зависимость разделена на положительную и отрицатель-

ную). В таблице 1.4 представлены параметры, имеющие наибольшую, парую зависимость. 

Наглядной представление для первых двух пар параметров представлены на рисунках 1.22 

и 1.23. Для наглядности графики центрированы. 

 

 

 

 

 

 

Расход 1 Расход 2 
Концентрация 

газа 1 

Концентрация 

газа 2 

Расход 3 Температура 1 Температура 2 Давление 

Расход 4 Расход 5 Расход 6 Температура 3 

Температура 4 Температура 5 Расход 7 Температура 6 
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Пример исследования наличия парной корреляции показывает наличие сильной за-

висимости между некоторыми параметрами у рассматриваемого многомерного нестацио-

нарного процесса, что является основой построения моделей и алгоритмов прогнозирова-

ния параметров СТО с поправками, учитывающими динамику регрессоров. 

Также важно отметить, что при изучении параметров парных корреляций необхо-

димо учитывать, за какой временной интервал рассматриваются исходные данные. В каче-

стве примера, отображающего влияние данного параметра, рассмотрим изменение коэффи-

циента парной корреляции для параметров 2/12 с шагом 1, 5 и 10 дней. Соответствующие 

графики представлены на рис. 1.24. Как видно, чем меньше шаг наблюдений, тем более 

хаотичным кажется изменение параметра парной корреляции. Однако, при увеличении 

 

Рис. 1.22. Динамика пары параметров 2/10 

 

Рис. 1.23. Динамика пары параметров 2/8 

 

Рис. 1.21. Цветовое отображений наиболее  

сильных корреляционных связей 

Таблица 1.4. Оценка корреляционных связей 

между параметрами многомерного процесса 
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шага наблюдений, возникает задержка и, как следствие, затруднение оперативного выбора 

регрессоров для прогнозирования и управления. 

 

 

1.5. Математические модели и формализованная постановка задачи 

прогнозирования нестационарных процессов и проактивного управления СТО 

 

В основу формализации задачи прогнозирования и проактивного управления неста-

ционарными СТО в настоящей работе заложена концепция пространства состояний [39]. 

Соответственно, для любого дискретного момента времени N,...,1k =  параметры системы 

определяются вектором состояния 𝑋𝑘 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑀)𝑘.   

Эволюция вектора состояния во времени в общем случае описывается нелинейным 

соотношением 
1 ( , )k k kX X W+ = , где (0, )k wW N P  представляет собой случайную по-

следовательность, интерпретируемую как флуктуационные шумы системы. Принадлеж-

ность (0, )wN P  означает, что в качестве модели шумов принят стационарный гауссовский 

процесс с независимыми приращениями (или винеровский процесс) [12, 39] и матрицей ко-

вариаций .wP   

Предполагается, что вектор состояния является полностью или частично наблюдаем, 

т. е. имеется последовательность прямых или косвенных наблюдений, несущая в себе ин-

формацию об эволюции вектора состояния СТО ( , )k k kY f X V= ,  где (0, )k vV N P  - 

  

 

 

Рис. 1.24. Изменение корреляционной за-

висимости между параметрами много-

мерного нестационарного процесса с ша-

гом 1, 5 и 10 дней. 
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вектор шумов измерений, интерпретируемый как случайные погрешности измерений, при-

сущие любой системе мониторинга состояния СТО, 
vP  - ковариационная матрица шумов 

наблюдений. Как и для шумов системы, принадлежность (0, )VN P  означает широко рас-

пространенное допущение о стационарности и гауссовости рядов наблюдений. 

Заметим, что моделирование шумовых составляющих винеровским процессом во 

многих практических задачах является некорректным, однако они настолько комфортны с 

точки зрения построения оптимальных систем управления, что до сих пор сохраняются в 

литературе, посвященной вопросам теории управления и статистической обработки [12, 

14]. В связи с этим каждое конкретное исследование в области управления требует предва-

рительных исследований, подтверждающих или опровергающих данные предположения. В 

предыдущих параграфах настоящей работы проведен статистический анализ данных, полу-

ченных в процессе мониторинга ТП нефтепереработки, который показал несостоятельность 

гипотез о стационарности рядов наблюдаемых параметров. Также можно говорить только 

о приближенной сходимости к нормальному распределению, при этом будут присутство-

вать утяжеленные хвосты распределения - с повышенный уровень аномальных измерений. 

Проблема устойчивости оценок в этих условиях породила отдельное направление в рамках 

статистического анализа данных, получившего наименование робастная статистика [93, 

99]. 

Для многих прикладных задач, связанных с последовательными вычислительными 

схемами решения задач управления, оказывается допустимой линеаризация нелинейных 

моделей состояния-наблюдения, что позволяет существенно упростить модели состояния и 

наблюдений и записать их в линеаризованном виде 

1 1/ 1Фk k k k kX X W+ + += + , 

k k k kY H X V= + ,                                                   (1.4) 

где 
1/Фk k+

- переходная матрица (или матрица изохронных производных, определяющая 

эволюцию состояния ОУ, 
kH - якобиан, связывающий наблюдения и параметры состояния 

в модели косвенных измерений.  

В рассматриваемом прикладном примере рассмотрена задача стабилизационного 

управления [132], ориентированного на удержание значений параметров вектора состояния 

в некоторой  -окрестности рабочей точки 
*X , заданной техническим регламентом ТП. В 

этом случае управление осуществляется в пределах относительно небольшой области вари-

аций и, следовательно, переход к линеаризованным моделям (1.4) является вполне коррект-

ным.  
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Дальнейшее упрощение связано: 

- с переходом к прямым наблюдениям (1.1), когда параметры состояния либо непо-

средственно измеряются системой мониторинга, либо поступают в систему обработки дан-

ных уже в виде, приведенном к физическим размерностям параметров вектора состояния; 

- с отказом от байесовской парадигмы, когда процесс эволюции состояния рассмат-

ривается как случайный с последующей идентификацией его в форме условного среднего, 

и возвращение к традиционному статистическому подходу, предполагающему, что измене-

ние вектора состояния описывается неизвестным детерминированным сигналом (в том 

числе и хаотическим);  

- с учетом того, что шумовая составляющая газодинамической среды существенно 

превышает уровень погрешностей измерительной системы мониторинга.  

В этих условиях традиционная задача ситуационного управления стабилизацией 

процесса состоит в том, чтобы удерживать вектор состояние в M-мерной  -окрестности 

регламентной рабочей точки 
*X , т.е. при возникновении отклонений выше критического 

значений хотя по одному из параметров состояния 
*: | | , 1,...,ki i ki iy y y i M−    =  

формируется управление  

*

, 1,( ) : | |, 1,...,k k k i k i i iU X x x x i M+→    = . 

Заметим, что в роли параметра управления в контексте рассматриваемого примера 

может выступать любой параметр состояния СТО , 1,...,i i uu x i M M=  =  , допуска-

ющий изменения своих значений техническими средствами управления АСУ ТП и позво-

ляющий изменять значения выходных параметров объекта управления.  

Принципиальны отличием задачи управления, рассмотренном в диссертационной 

работе, является переход к проактивному (или прогностическому) варианту управления, 

при котором, в отличие от реактивного (или ситуационного) подхода, формирование управ-

ляющего воздействия осуществляется с учетом прогнозирования изменения значений всего 

вектора состояния ОУ под воздействием выбранного значения управляющих воздействий. 

При этом наряду со стабилизацией на проактивное управление накладывается усло-

вие оптимизационной коррекции по критерию превосходства, предполагающее, что пока-

затель терминальной эффективности управления будет больше или равен эффективности 

процесса на текущем шаге наблюдения , 1,...,kEff k N =  или некоторого значения 

0Eff ,  отвечающему прототипу, с которым осуществляется предложенный вариант управ-

ления: 
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*

1 1 1, 1( , ) : : | | ( ) , 1,...,k k k k k k i i i k k kU X X X X x x Eff U Eff i M+ + + +→      = .   (1.5) 

Основной проблемой перехода к проактивному управлению (1.5) является слож-

ность построения прогноза с минимальным значением отклонения от траектории реального 

процесса в условиях, специфических для широкого класса задач предсказания в нестабиль-

ных системах. Примерами таких систем могут служить СТО, содержащие в себе газо-, гид-

родинамические и другие нестабильные процессы.  Как показано в многочисленных иссле-

дованиях, посвященных данной проблеме [5, 45, 61, 157, 158], начиная с пионерских работ 

метеоролога Э. Лоренца [149, 150], системная составляющая , 1,...,kX k N=  в модели 

(1.1) для указанных выше процессов представляет собой реализацию детерминированного 

хаоса. Визуально хаос проявляется в виде колебательного непериодического процесса, что 

в некоторых случаях используется в качестве определение хаотической динамики. Непери-

одическая структура системной составляющей колебаний параметров состояния СТО в рас-

сматриваемом примере хорошо видна на ранее приведенных примерах на рис. 1.1–1.6. При 

этом наблюдаемая хаотическая составляющая имеет множество локальных трендов и до-

полнительно включает в себя аддитивную случайную компоненту с явно выраженными вы-

бросами и, как показано в предыдущем параграфе, имеющую нестационарный характер. 

Отсюда вытекает основная научная задача настоящей диссертационной работы – 

разработка алгоритмов прогнозирования, способных удовлетворить требованиям проактив-

ного управления (1.5) в условиях, когда наблюдаемый процесс представляет собой реали-

зацию аддитивной суммы динамического хаоса и нестационарного случайного процесса.   

Для формализации поставленной задачи введем прогностический оператор  

/ , 1: ( , ) , 1,...,k k k L k k kP Y Y Z k L N + − − +→ = + ,                                (1.6) 

где 
, 1,k L kY − −

 - скользящее окно наблюдения размера <L-1:M>, непосредственно примыкаю-

щее к текущему моменту времени k, используемое в качестве обучающей выборки с огра-

ниченной длиной L-1, N,...,1Lk,Z
~

τk +=+  - прогнозируемые значения выходных парамет-

ров СТО. 

Эффективность оператора прогнозирования, выраженная через эффективность фор-

мируемых им прогностических оценок, всегда сталкивается с двумя субъективными факто-

рами: выбором критерия эффективности оценивания и совокупностью ограничений, обу-

словленных условиями решения задачи. Так, например, если в качестве показателя эффек-

тивности оценивания использовать СКО [22]  

1
1

2 2

1

1
( ( ) )

1

N

i

i

s x Ex
N

−

=

= −
−
 ,                                        (1.7) 



43 

 

то в классе всех линейных несмещенных оценок, в соответствии с теоремой Гаусса-Мар-

кова [17, 41], оптимальными являются МНК оценки. При выполнении условия нормально-

сти распределения наблюдений такие оценки совпадают с оптимальными оценками, осно-

ванными на методе максимального правдоподобия [41, 81]. В случае отказа от условия не-

смещенности оценок, в качестве показателя эффективности используется более корректный 

показатель эффективности, называемый полный квадрат ошибки (ПКО), представляющий 

собой сумму дисперсии и квадрата смещения 
2b  или 

1
2 2 2 2

1

1
( )

N

i

i

g x x s b
N

−

=

= − = + .                                       (1.8) 

В этом случае вообще не удается построить равномерно оптимальные оценки, од-

нако можно, используя критерий превосходства, построить класс оценок Джеймса-Стейна, 

равномерно превосходящих по точности оценки по МНК [146].  

Следуя общей методике оценки эффективности систем [59, 87, 101, 102], будем раз-

делять критерии эффективности на необходимые (критерии пригодности) и достаточные 

(критерии оптимальности). В условиях рассматриваемой задачи, когда изучаемые процессы 

являются сугубо нестационарными, получить точные выражения для прогностических оце-

нок (1.6), отвечающих критерию равномерной оптимальности (т.е. оценку, обладающие ми-

нимальной мерой рассеянья среди всех допустимых оценок), не удается. Поэтому в работе 

в основном используются критерии превосходства, причем доказательное обоснование вы-

полнения критерия строится на основе статистического усреднения по множеству реализа-

ций реальных данных. При этом в качестве собственного показателя качества прогнозиро-

вания, естественно, использовать традиционные оценки точности (1.7-1.8). 

Важно отметить, собственные показатели качества алгоритмов прогнозирования 

имеют смысл для обоснования математического результата, однако еще не доказывают их 

практическую значимость. Например, повышения точности на 3-5% могут не иметь ника-

кого значения, если точность исполнительных механизмов является существенно более 

низкой. В то же время в системах с поточным производством и проактивным управлением 

даже небольшой рост точности прогноза может дать очень большой экономический эффект. 

В связи с этим в настоящей работе осуществляется терминальная оценка эффективности 

алгоритмов прогнозирования, опосредованная через оценки повышения эффективности си-

стемы проактивного управления, в которую они встроены. 

В общем случае задача формулируется на основе критерия превосходства в следую-

щем виде. Пусть в результате проведенных исследований сформирован новый алгоритм 
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прогнозирования (1.6), характеризуемый прогностическим оператором 
/k kP +

, отличаю-

щийся от уже известного оператора-прототипа 
0

/k kP + .  

Алгоритм прогнозирования, определяемый оператором 
/k kP +

, будет эффективным 

по критерию пригодности, если он обеспечивает выполнение условия 

,

*

/( , ( )) : : {| | }, 1,...,
k i

i

k k k k k k k i i допU X P X X X x x i M
  ++ +→     =                (1.9) 

где 
i

доп  - область допустимых значений i-го параметра состояния. Иными словами, алго-

ритм прогнозирования является допустимым, если в результате его применения в системе 

проактивного управления система обеспечит режим стабилизации ОУ 

 
,

*| |, 1,...,
k i i ix x i M
+
   =                                               (1.10) 

и каждый из параметров состояния будет находиться в пределах области допустимых зна-

чений  

, , 1,..., , 1,...,i

k i допx i M k N  = = .                                      (1.11) 

Алгоритм прогнозирования, определяемый оператором 
/k kP +

, будет эффективным 

по критерию превосходства, если он обеспечивает выполнение условия 

N,...,1Lk),Z(Eff)Z(Eff:XX:))X(P,X(U 0

τkτkτkkkk/τkkk +=→ ++++
,        (1.12) 

где N,...,1Lk),Z(Eff),Z(Eff 0

τkτk +=++
, соответственно значения показателей эффектив-

ности проактивного управления и управления, основанного на ситуационном подходе, ис-

пользуемом в настоящее время для управления СТО. Для сравнительного анализа эффек-

тивности алгоритмов гибридного прогнозирования по отношению к традиционным стати-

стическим алгоритмам прогнозирования в качестве сравниваемого значения  

N,...,1Lk),Z(Eff 0

τk +=+
  используются показатели эффективности также проактивного 

управления, но основанного на традиционных статистических алгоритмах прогнозирова-

ния без адаптационной коррекции на основе технологий ИАД. 

Следует обратить внимание на два важных обстоятельства: 

1. Критерий превосходства можно использовать только в совокупности с критерием 

пригодности; 

2.  Если критерий пригодности (1.9–1.11) предполагает обязательное выполнение 

для любой реализации, то критерий превосходства (1.12), наоборот, следует использовать с 

использованием статистического подхода. В этом случае усредненный результат позволяет 

получить более устойчивую оценку результативности исследуемого объекта. Таким обра-

зом, выражение для оценки эффективности пошагового корректирующего проактивного 

управления с встроенным оператором прогнозирования  
/k kP +

 будет иметь вид 
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0 2

/

1

1
{ ( , ( )) ( )

N

k k k k

k

Eff U X P X Eff Eff
N

+
=

= −                                (1.13) 

или, в относительных единицах                          

0 2

/

1 1

{ ( , ( )) ( ) /
N N

k k k k k

k k

Eff U X P X Eff Eff Eff+
= =

= −                           (1.14) 

Показатель эффективности управления является внешним по отношению к рассмот-

ренной задаче, т. е. задается субъективно, исходя из требований вышестоящего уровня 

управления. В частности, для установки нефтеперегонки, в зависимости от требований ме-

неджмента предприятия (ERP уровень управления предприятием) в качестве показателя эф-

фективности могут выступать такие величины, как выход бензина, керосина, дизельного 

топлива, суммарный выход светлых нефтепродуктов и т. п. Конкретные значения этих по-

казателей формируются в процессе мониторинга состояния ТП. 

 

1.6. Уточненная постановка задачи прогнозирования и проактивного 

управления на примере задачи стабилизационного корректирующего управления 

технологическим процессом 

 

Конкретизация формализованной постановки процесса управления, осуществлен-

ной в предыдущем параграфе диссертации, основана на иерархии взаимосвязанных мате-

матических моделей, описывающих различные аспекты функционирование системы управ-

ления. Традиционная структурная модель М описывает систему управлении виде известной 

триады множеств М=<U, X, Y> , где U – множество управляющих воздействий, X – множе-

ство параметров состояния ОУ, Y – множество выходных параметров [12]. Структура со-

ответствующей модели представлена на рис. 1.25 

Далее, входные процессы разделяется на параметры входных потоков 

1( ,..., )npP p p= , управляющих воздействий 
1( ,..., )nuU u u= , воздействий среды погруже-

ния 
1( ,..., )nwW w w= .  В свою очередь, множество выходных процессов  

1( ,..., )nyY y y=

включает в себя множество наблюдений, формируемых системой мониторинга СТО, и ис-

пользуется для оценки текущего состояния рассматриваемого объекта и формирования 

управляющих воздействий. 

Физическая составляющая выхода СТО состоит из множества материальных пото-

ков. Общая структура данных, формируемых системой мониторинга ТП, приведена в табл. 

1.5 
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Рис. 1.25.  Структурная схема оперативного управления СТО 

 

Для приведенной дескриптивной модели необходимо сделать ряд уточнений, необ-

ходимых для её практического использования: 

1. Рассматриваемым объектом управления является ТП, параметры которого изме-

няются во времени. Основной изменения вектора состояния ТП являются управления, обу-

словленные сменой производственного режима, т. е. изменения требований к объему, виду 

или свойствам выходной товарной продукции.  

Следует отметить, что большинство сложных технических объектов относятся к от-

крытым системами, которые взаимодействуют со средой функционирования, оказывающей 

определенные возмущающие воздействия, которые, совместно с внутренними возмущени-

ями, порождают вектор шумов рассматриваемой системы , 1,...,kW k N= . В результате 

Входные параметры: 

- возмущающие пара-

метры; 

- параметры управления; 

- параметры сырьевых по-

токов; 

- параметры энергетиче-

ского обеспечения 

Параметры состояния: 

- параметры материальных 

потоков; 

- параметры технического 

состояния установки и си-

стемы мониторинга 

 

Выходные параметры: 

- параметры потоков вы-

ходной продукции; 

- online параметры каче-

ства продукции; 

- параметры результатов 

лабораторных анализов 

 

Таблица. 1.5. Структура данных, формируемых в процессе мониторинга состояния ТП 
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этого технические параметры, образующие элементы вектора состояния СТО 

, 1,...,kX k N= , также изменяются во времени.  

2.  Эволюционное изменение параметров состояния системы может изменяться скач-

кообразно (что может быть связано, например, с отказом какой-либо подсистемы). Данный 

факт также определяет возможность моделирования эволюции состояния СТО. 

3. Оперативное управление рассматриваемым объектом происходит в условиях, свя-

занных с неопределенностью и особенностями физических процессов, протекающих в тех-

нологической установке. Источником неопределенности, как уже указывалось, могут слу-

жить нестабильные газо- и термодинамические особенности среды погружения, а также по-

грешности КИП, не полностью контролируемые параметры состояния СТО и т.п. 

Дальнейшее развитие общей модели СТО требует уточнения вариаций структуры и 

данных, формируемых системой мониторинга и образующих информационную платформу 

построения проактивной системы управления.  

Следует заметить, что разделение параметров на группы носит условный и неодно-

значный характер. Например, на некоторых ТУ количество определенной выходной про-

дукции также может являться управляемым параметром. Таким образом, поток продукции 

может быть одновременно и управляемым, и выходным параметром.  

Рассмотрим особенности формализации задачи управления СТО, применительно к 

рассматриваемой задачи управления ТП.  

Множество отвечающей данной модели идентификаторов представлено в таблице 

1.6. 

Для задачи проактивного управления исходными данными служат:  

Таблица 1.6. Основные идентификаторы модели управления 

 
Параметры Идентификаторы 

Дискретное время  

Массив параметров состояния СТО  

 Массив наблюдений  

Массив параметров выходной продукции  

План выпуска  

Показатели качества l-го продукта, l=1,…,nL  

Доп. граница показателей качества продукции  

Последовательность управлений 

uk={u1, u2, …  , unu}k, 
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1. Оперативные наблюдения
1, 1( ,..., ), 1,...,k kY Y Y k N= = , отражающие текущее со-

стояние ТП (1.1) , где отсчет k соответствует текущему времени, последовательно форми-

руются системой мониторинга ТП и хранятся в БД установки и предприятия. 

2. Совокупности ограничений (1.11) априори накладывается на параметры состоя-

ния ТП. Параметры управления и возникающие во время их реализации состояния ТП 

должны отвечать критерию пригодности (1.9).  В частности, параметры состояния, образу-

ющие потоки выходной продукции должны обеспечивать выполнение производственного 

задания, а показатели качества каждого вида продукции должны отвечать требованиям со-

ответствующих стандартов. 

3. При формировании технологии проактивного управления выходной результат, 

помимо условия пригодности (1.11), должен удовлетворять дополнительным требованиям, 

определяющим его превосходство по отношению к существующим методам и технологиям 

(1.12).  

4. В условиях нестационарности наблюдаемых процессов не удается аналитически 

обосновать равномерное превосходство той или иной технологии прогнозирования. В связи 

с этим на практике используется более мягкий критерий превосходства (1.12), ориентиро-

ванный на построении прогноза и отвечающего ему управления, обеспечивающего в сред-

нем более высокую эффективность, чем существующий прототип oU , т. е. 

)U(Eff)U(Eff 0 . При этом формируемое управление одновременно должно удовлетво-

рять критерию пригодности (1.9–1.11).               

Перечисленные пункты 1–4 полностью определяют задачу построения алгоритмов 

прогнозирования и оценку их эффективности через показатели эффективности проактив-

ного управления СТО.  

Главной особенностью решаемой задачи, связанной с нестабильными средами по-

гружения, является тот факт, что условия стационарности исходных рядов наблюдений, как 

было показано в предыдущих параграфах настоящей работы, не выполняются. Шумы си-

стемы отражают крайне сложные нестабильные физические процессы, описываемые тур-

булентной динамикой газовой среды внутри технологической установки. Это означает, как 

минимум, что условия оптимальности традиционных оценок максимального правдоподо-

бия или наименьших квадратов выполняться не будут. Тем не менее, полный отказ от ста-

тистических оценок также не рационален. В частности, МНК при любом распределении 

вероятностей шумов наблюдений обеспечивает минимум суммы квадратов отклонений 

наблюдений от формируемой модели, что дает весьма качественное начальное приближе-

ние. Отсюда возникает главная идея, реализованная в настоящей работе и посвященная 
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построению гибридных алгоритмов прогнозирования, и опосредованной оценке их эффек-

тивности через показатели качества проактивного управления СТО.  

Под гибридным алгоритмом в данной работе понимается сочетание традиционных 

алгоритмов многомерного статистического анализа с компьютерной математикой Data 

Mining, ориентированной на динамическое извлечение знаний из совокупности данных, 

хранящихся в БД. При этом, учитывая быстрое устаревание данных, для прогнозирования 

нестационарных процессов используются результаты мониторинга, ограниченные скользя-

щим окном наблюдения, непосредственно предшествующем времени формирования управ-

ляющего решения. 

В качестве алгоритмов ИАД используются вычислительные схемы, основанные на 

методе эволюционного моделирования [165] и нейросетевом алгоритме с обратным распро-

странением ошибки [6, 7, 19, 21, 31].  

 

1.7. Выводы к главе 1 

 

1. На основе критического обзора современного состояния систем управления СТО 

установлено, что наиболее перспективный подход к совершенствованию соответствующих 

СУ связан с внедрением технологий проактивного управления. Развитие данного направле-

ние требует решения фундаментальной проблемы прогнозирования состояния многомер-

ных динамических систем. Переход от идеализированных статистических моделей, осно-

ванных на комфортных гипотезах о стационарности, независимости, гауссовости, эргодич-

ности к разработке вычислительных схем прогнозирования, способных формировать устой-

чивое и эффективное предсказание состояния СТС, требует разработки качественно новых 

моделей и алгоритмов, использующих весь арсенал классического и современного матема-

тического инструментария, в том числе последних достижений в области компьютерной 

математики. 

2. В качестве практического примера рассмотрена задача оперативного стабилиза-

ционного управления ТП нефтепереработки, основанная на анализе и обработке реальных 

данных, сформированных системой мониторинга АСУ ТП. В настоящее время управление 

носит ситуационный (реактивный) характер и осуществляется дежурной сменой операто-

ров и стабилизационными контурами обратной связи с ПИД регуляторами. Установлено, 

что протекающие в технологической установке процессы, в частности, газодинамические 

процессы в ректификационных колоннах, характеризуются крайне сложной нестационар-

ной динамикой с наличием множества сильных взаимозависимостей между параметрами 

состояния. Изменение любого управляющего параметра неизбежно ведет не только к 
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изменения выходных параметров, но и к изменению других параметров состояния ТП. Это 

приводит к серьезным проблемам в управлении технологической установкой, в результате 

которых возникают значительные вариации показателей качества выходной продукции. 

Следствием таких проблем в управлении ТП является необходимость в высоком запасе по 

качеству, и, как результат, в повышении стоимости выходной продукции. 

3. Проведенный в первой главе анализ динамических и статистических характери-

стик рядов наблюдений, образованных результатами мониторинга ТП, позволил сделать 

следующие практически важные выводы: 

- систематическая составляющая в модели наблюдений является колебательным не-

периодическим процессом, что полностью соответствует модели динамического хаоса, ха-

рактерного для нестационарной газодинамической и термодинамической среды внутри рек-

тификационной или дистилляционной установки. Традиционно используемые в задачах 

проектирования детерминированные модели, основанные на системе дифференциальных 

уравнений, непригодны для оперативного управления СТО, поскольку не в состоянии 

учесть случайный и, более того, нестационарный характер протекающих в установке физи-

ческих процессов; 

- для вектора состояния и управления СТО характеры скачкообразные изменения со-

стояния, вызванные действиями дежурных смен операторов с целью стабилизации его ра-

бочей точки в окрестности регламентных значений; 

- случайная составляющая модели наблюдений, формируемых системой монито-

ринга СТО, представляет собой достаточно сложный нестационарный процесс, допускаю-

щий дальнейшую декомпозицию методами статистического анализа данных. 

- прогнозирование на основе полиномиальной экстраполяции, основанное на ана-

лизе ретроспективных данных, столь же непригодно для проактивного управления, как и 

экстраполяция интегральной кривой. Подобные решения имеют значительные отклонения 

от траектории реального процесса, а следовательно, не отражают колебания, имеющие зна-

чительное значение при решении задачи оценивания и прогнозирования. 

4. Для выделения системной компоненты из последовательности прямых наблюде-

ний использовались методы последовательной статистической фильтрации. Процесс выде-

ления системной составляющей из последовательности наблюдений, формируемой систе-

мой мониторинга, неизбежно сталкивается с рядом проблем. 

Недостаток простейшего экспоненциального фильтра состоит в том, что он не учи-

тывает параметры скорости и ускорения сглаживаемого процесса. В связи с этим для фор-

мирования системной составляющей контролируемого процесса предлагается использо-

вать полиномиальный фильтр Калмана 2-го или 3-го порядков. Следует учитывать 
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традиционную для классического калмановского фильтра проблему низкой динамической 

устойчивости. Для её решения необходимы модификации фильтра Калмана, общая суть ко-

торых состоит в минимизации коэффициента передачи до некоторого ненулевого значения, 

обеспечиваю тем самым компромисс между динамической устойчивостью и ограничением 

стохастической ошибки фильтрации. 

5. Разделение общей динамики рядов наблюдения состояния СТО на системную ком-

поненту и её случайную составляющие носит приблизительный, условный характер, кото-

рый определяется внешними факторами, а также требует уточнения для решения каждой 

отдельно взятой задачи.  

6. Корреляционный анализ исходных «сырых» данных, получаемых от системы мо-

ниторинга СТО, показал наличие в них локальных упорядоченных структур.  

В соответствии с общей теорией эффективности сформулированы базовые критерии 

оценки качества прогнозирования и проактивного управления СТО. Указано, что специ-

фика нестационарной динамики наблюдаемых процессов затрудняет возможности чисто 

аналитических исследований оптимальности формируемых решений. В связи с этим для 

оценки эффективности внедрения алгоритмов прогнозирования в систему проактивного 

управления, целесообразно использовать критерии превосходства по отношению к суще-

ствующему реальному управлению, осуществляемому дежурной сменой операторов. 
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2. ГИБРИДНЫЕ АЛГОРИТМЫ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ СОСТОЯНИЯ 

НЕСТАЦИОНАРНЫХ СЛОЖНЫХ ТЕХНИЧЕСКИХ ОБЪЕКТОВ 

 

2.1. Адаптивный алгоритм мультирегрессионного прогнозирования  

состояния нестационарного объекта управления 

 

Традиционная технология последовательного прогнозирования состояния СТО по 

наблюдениям, содержащим стохастическую компоненту, основана на математическом ап-

парате многомерной регрессии [13]. В общем случае многомерная регрессия представляют 

собой обобщение алгоритма одномерной линейной регрессии для ситуации нескольких вза-

имосвязанных переменных X, которые определяют структуру базовой модели. Алгоритм 

множественной регрессии включает описание зависимости прогнозируемых параметров от 

значений входных параметров, т. е. регрессоров, являющихся параметрами управления и 

состояния СТО. Для формирования линейного прогноза применение регрессионного ана-

лиза заключается в возможности последовательного оценивания параметрами состояния, 

управления и параметрами выхода СТО. 

 Предположим, что средние значения прогнозируемых выходных характеристик 

СТО 1( ,..., ) , 1,...,
yk M kZ z z k N + += =  связаны с параметрами состояния, в состав которых 

входят и параметры управления  N,...,k,)x,...,x(X
kMk X

1
1

==  функциональной зави-

симостью вида 

( ) , 1,...,k k kZ f X V k N+ = + = ,                                  (2.1) 

называемой функцией регрессии. При этом предполагается, что аддитивные шумы явля-

ются центрированными N,...,k,EV
k

10 == . Задача оценивания регрессии состоит в 

установлении формы связи между зависимыми и независимыми переменными. Для рас-

сматриваемой в работе задачи корректирующего управления функциональная зависимость 

(2.1) допускает линеаризацию, что позволяет ограничиться моделью линейной регрессии 

, 1,...,k k k kZ C X V k N+ = + = ,                                  (2.2) 

Быстрое устаревание данных, формируемых нестационарным процессом, приводит 

к известным рекомендациям [52], в соответствии с которыми в качестве исходных данных 

используется многомерная выборка на скользящем окне наблюдения размером L. В этом 

случае исходные массивы данных на каждом шаге прогнозирования задаются матрицами 
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Тогда, исходя из минимизации квадратичного функционала,  

                  ( ) ( ) 2T T T T T T TV V Z XC Z XC Z Z C X Z C X XC= − − = − + , 

т.е. на основе МНК, получаем известное матричное выражение для прогностического ко-

эффициента передачи линейной регрессии  

T1T X)XX(C −=                                                           (2.3) 

В этом случае алгоритм линейного регрессионного прогноза описывается простей-

шим матричным соотношение вида 

                           k k kZ C X+ = ,                                                                (2.4) 

где 1( ,..., )
Z

T

k M kZ z z + += , а в роли регрессоров используются лишь те параметры состояния, 

которые допускают манипуляцию значениями в процессе управления, т. е. параметры 

управления 1( ,..., )
U

T

k M kU u u= .  

  Традиционная схема линейной регрессии включает в себя важные допущения, из-

вестные как условия Гаусса-Маркова [13, 83]. 

Данный алгоритм вписывается в требования к адаптации, связанной с изменением 

коэффициента парной корреляции, что было описано в главе 1.  

При этом важно отметить, что нельзя использовать параметры с коэффициентом 

корреляции больше 0.9, поскольку в матрице нормальных уравнений с МНК возникает вы-

рожденность или плохая обусловленность. 

Второй особенностью разработанного алгоритма является применение скользящего 

окна наблюдения, организация которого представлена на рис. 2.1. Особое внимание следует 

обратить на то, что в рамках данного окна выходной массив прогнозируемых значений 

: YL MZ должен быть сдвинут назад на τ отсчетов относительно массива регрессоров 
XM:L

X . 
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Алгоритм программной реализации метода многомерного регрессионного прогно-

зирования с автоматическим выбором парамет-

ров состояния, используемых для управления 

СТО, представлен на рисунке 2.2. 

Данная процедура производит загрузку 

исходных данных, в которой выделяются мас-

сивы обработки на начальном окне наблюде-

ния, осуществляется их экспоненциальная нор-

мировка, устанавливается задание на процессы 

обучения, тестирования и собственно прогноза. 

На скользящем интервале наблюдений 

происходит основной цикл прогнозирования. 

На каждом шаге, при этом, осуществляется 

коррекция текущих средних значений и кова-

риационных структур. 

Прогноз осуществляется описанным ра-

нее путем векторного перемножения центриро-

ванных текущих значений данных монито-

ринга и матричного коэффициента передачи МНК-фильтра (2.3, 2.4). Обоснование опти-

мальности такого подхода непосредственно вытекает из известной теоремы Гаусса-Мар-

кова [42, 83, 89]. 

Значения на выходе прогнозатора представляют собой вектор развития выходных 

параметров. В роли показателей качества, как правило, используется среднеквадратическое 

отклонение (СКО) прогноза или средние значения полученных ошибок.  

 

 
 

 

 

Рис. 2.1. Структура скользящего 

окна наблюдения 
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Рис. 2.2.  Структурная схема прогнозирования 

на основе алгоритма множественной регрессии 

 

Результаты прогнозирования на основе множественной регрессии представлены на 

рис. 2.3. На верхнем графике представлен прогнозируемый участок наблюдений выходного 

параметра СТО и соответствующий ему график прогноза, основанный на методе множе-

ственной регрессии. На нижнем графике приведено изменение значения относительной 

ошибки прогноза в процентах. 

Как видно, данный алгоритм позволяет получить прогноз, достаточно близкий к тра-

ектории реального процесса (среднее относительное значение погрешности не превышает 

9%).  
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Рис. 2.3.  Результаты прогнозирования на основе множественной регрессии 

 

Особенности программной реализации модуля прогнозирования приведены в главе 4. 

 

2.2. Унифицированная схема прогнозирования и идентификации  

на основе метода канонических корреляций 

 

Метод канонических корреляций представляет собой обобщение множественной 

корреляции для случая, когда имеется две взаимосвязанных переменных X и Y или более [9, 

78, 79].  С точки зрения формирования линейного прогноза применение канонических кор-

реляций означает возможности одновременного оценивания группы взаимосвязанных вы-

ходных параметров, рассматриваемых как обобщенные линейные комбинации взаимосвя-

занных параметров управления и состояния. Рассмотрим математический аппарат канони-

ческих корреляций.  Определим возможные линейные комбинации для q переменных Y и p 

переменных X в генеральной совокупности: 
=

=
p

i

ii XX
1

* ;     
=

=
q

j

jjYY
1

* .  

К задачам канонических корреляций относится определение коэффициентов 
i  и 

j  [78, 79, 80].  

Рассмотрим алгоритм многомерного анализа, основанные на методе канонических 

корреляций, при котором исходный массив разбивается на наблюдаемую и ненаблюдаемую 



57 

 

часть: },{ 11 PNX p   и }P,μ{NY
22q

 . В таком случае ковариационная мат-

рица будет иметь вид: 
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 Тогда коэффициент корреляции будет иметь вид: 
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Предположим теперь, что состояние СТО в момент времени k описывается (с доста-

точной точностью) m параметрами, объединенными в вектор X= (x1,…, xm). Геометрически 

это означает, что состояние системы представляется точкой в m – мерном фазовом про-

странстве Rm.  Пусть имеются результаты измерений этих параметров в моменты времени 

k=1,…,N. Объединим полученные результаты измерений в матрицу X размерности n×m. 

Cтрока этой матрицы c номером i представляет собой результат i-го векторного измерения, 

i = 1, …, n, столбец с номером j  – совокупность   n значений измерений j-го параметра в 

каждом из измерений,  j = 1,…,m. Данные выражения основаны на методе канонических 

корреляций [78, 79, 80]. 

Задача состоит в том, чтобы на основании имеющихся исходных данных уточнить 

или создать математическую модель, которая бы подходила для решения задач как прогно-

зирования, так и управления. В случае нестационарных процессов модель не является уни-

версальной и требует постоянной перенастройки.  

В случае, если данные нормированы, строятся оценки ковариационной и корреляци-

онной матрицы. Вторая оценка (матрица корреляций) включает нормировку по СКО; если 

эта операция уже проведена, то данные оценки совпадают. Данные расчеты проводятся для 

известных a и P, которые заменяются их оценками. При этом качество оценки будет зави-

сеть от размера и достоверности исходных данных. 

Рассмотрим следующую задачу: имеется m параметров, из которых p являются 

наблюдаемыми, а остальные q – ненаблюдаемыми. Необходимо оценить прогнозируемые 

параметры по имеющимся исходным данным.  

В качестве допущения, будем считать, что исходные данные уже нормированы и 

центрированы. Ковариационная матрица будет иметь вид (2.5), где P11 – ковариационная 

матрица наблюдаемых параметров, значения которых получено в процессе мониторинга, 

P22 – ковариационная матрица прогнозируемых параметров, P12 – взаимная ковариационная 

матрица ненаблюдаемых и наблюдаемых параметров. 
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Задача заключается в поиске матрицы весовых коэффициентов C из условия мини-

мизации среднего значения суммы квадратов невязок: 

                                 𝑡𝑟𝐸[(𝑥2 − 𝐶 ⋅ 𝑥1)𝑇(𝑥2 − 𝐶 ⋅ 𝑥1)] → 𝑚𝑖𝑛. 

Преобразуем данное выражение к виду: 

                     

.min][

])()()()([

)]()[(

11211222

11122122

1212

→+−−=

=+−−=

=−−

TTT

TTTTTT

T

CPCCPPCPtr

CxxECCxxExxECxxEtr

xCxxCxEtr

 

Подставляя исходные данные, формула для оптимальной линейной оценки вектора 

2
X  по известному вектору 

1
X будет иметь вид: 

)).(()(ˆ
11

1
111222 XEXPPXEX T −+= −

                                (2.6) 

Используем выборочные оценки: 

).(ˆˆˆ
11

1
111222 XXPPXX T −+= −

 

В терминах задачи прогнозирования выходных характеристик СТО, рассмотренной 

в предыдущем параграфе, выражение (2.7) будет иметь вид: 

�̃�𝑡+𝜏 = �̄�𝑡−𝐿,𝑡 + �̂�𝑈𝑍
𝑇 ⋅ �̂�𝑢

−1 ⋅ (𝑈𝑡 − �̄�𝑡−𝐿,𝑡).                                   (2.7) 

Подставим найденне значение матрицы C


в выражение среднего значения суммы 

квадратов невязок. Тогда ковариационная матрица погрешностей оценки примет вид:  

.

22

12
1

111222

12
1

1111
1

111212
1

111222111222

PPPP

PPPPPPPPPCPCPCPP

T

TTT
v

−=

=+−=+−=

−

−−−

 

Диагональные элементы этой матрицы представляют собой дисперсии оценок соот-

ветствующих компонент (в безразмерных величинах). Обычно рассчитанные по этой фор-

муле доверительные интервалы оказываются чрезмерно пессимистическими. Дисперсии 

можно найти, вычисляя суммы квадратов погрешностей при прогнозировании по имеюще-

муся набору данных, но она будет иметь отношение только к этим данным. Вопрос о ее 

связи с соответствующими теоретическим характеристиками зависит от объема и предста-

вительности имеющейся выборки.    

Функциональная структура модуля прогнозирования, реализованного на основе ме-

тода канонических корреляций (или СС-прогнозатора) с использованием скользящего окна 

наблюдения аналогична структуре модуля на основе многомерного регрессионного анализа 

и приведена на рис. 2.4.  
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Рис. 2.4. Структура программы прогнозирования  

на основе метода канонических корреляций 

 

При этом обучение осуществляется на основе данных со скользящего окна наблюде-

ния.  

Результаты прогнозирования, основанные на методе канонических корреляций, 

представлены на рис. 2.5. 

 

Рис. 2.5.  Результаты прогнозирования на основе канонических корреляций 
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Как видно из рис. 2.5, представленный в параграфе алгоритм прогнозирования поз-

воляет получить среднее относительное значение погрешности, не превышающее 7–8%, 

что связано с ограничениями на исходные данные (стационарность, нормальность, незави-

симость и т. п.). 

 

2.3. Гибридный алгоритм прогнозирования многомерных нестационарных процессов 

с использованием метода эволюционного моделирования 

 

Как отмечалось ранее, предложенные выше статистические алгоритмы обеспечи-

вают наилучшее решение при выполнении ряда ограничений (стационарности, однородно-

сти, нормальности, независимости и т. п.), которые, как было показано в главе 1, на прак-

тике не выполняются. Однако полный отказ от статистических алгоритмов прогнозирова-

ния состояния СТО также не рационален, универсальность квадратического критерия поз-

воляет получить хорошие начальные приближения к усредненной динамике прогнозируе-

мого процесса. Отсюда возникают разработанные в диссертации предложения по формиро-

ванию гибридного алгоритма, сочетающего в себе алгоритмы многомерного статистиче-

ского анализа с саморазвивающейся вычислительной схемой, основанной на методе эволю-

ционного моделирования. В качестве такого корректирующего алгоритма в работе исполь-

зуется метод эволюционного моделирования, нашедший широкое практическое примене-

ние в классе задач ИАД. В качестве основы используется идея замены оптимизации дина-

мической системы на процесс ее эволюции. По существу, в данном случае подразумевается 

стохастическая самоорганизация прикладной математической модели.  

Предположим, что на основе традиционного статистического алгоритма 𝐴{𝑆(𝐴),  𝑥}, 

характеризуемого заданной структурой 𝑆(𝐴) и набором параметров x , осуществлена 

оценка искомого выходного параметра �̂�. При этом происходит оценка эффективность ал-

горитма 𝑬𝒇𝒇(А) на основе его применения к исходным данным на скользящем окне. В роли 

показателя эффективности выступают общие квалиметрические правила, описанные выше, 

либо локальные показатели точности прогноза, например, полный квадрат ошибки пред-

сказания. 

Введем два оператора: оператор изменчивости   𝑉𝑎𝑟(𝐴):  𝐴 ⇒ {𝐴1,  . . . ,  𝐴𝑁𝑎
:  𝐴𝑖 ≠

𝐴𝑗 ≠ 𝐴,  ∀𝑖, 𝑗} и оператор селекции 𝑆𝑒𝑙 (А1, . . . , А𝑁𝑔
) :  {𝐴1,  . . ,  𝐴𝑁𝑔

} ⇒

 {𝐴<1)>,   . . . , 𝐴<𝑁𝑎>:  𝐸𝑓𝑓(𝐴<1>) ≥. . . ≥ 𝐸𝑓𝑓(𝐴<𝑁𝑎>) ≥ 𝐸𝑓𝑓(𝐴𝑗),  ∀𝑗 > 𝑁𝑎}, где aN  - коли-

чество «прошедших» алгоритмов, которые используются для дальнейшего размножения; 

)1( dag NNN +=  - количество стратегий для одного поколения, которые подлежат селекции, 
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dN - количество стратегий-потомков, которые генерируется в соответствии с заданными 

правилами на каждой итерации. 

Пусть 𝐴𝑜 = 𝐴{𝑆0(𝑥), 𝑥0} - определенный вариант прогнозирующего алгоритма с за-

данными параметрами и структурой, принятый в качестве базового алгоритма «родителя». 

Тогда технология эволюционной моделирования сводится к многократному повторению 

последовательности операторов  

𝐴𝑜  ⇒  𝑉𝑎𝑟(𝐴0) = {𝐴𝑎} = {𝐴1, . . . , 𝐴𝑁𝑔
}   ⇒  𝑉𝑎𝑟(𝐴𝑑) = {𝐴𝑑} = {𝐴1, . . . , 𝐴𝑁𝑑

}  

         ⇑                ⇓       
     𝛹(𝐴1, . . . , 𝐴𝑁𝑔

) = 𝐴0 = {𝐴<1>,. . . , 𝐴<𝑁𝑎>
}  ⇐  {𝐴𝑔} = {𝐴𝑎 ∪ 𝐴𝑑} 

 

 

Рис. 2.6.  Структурная схема эволюционного алгоритма 
 

Представленная технология эволюционной оптимизации, в совокупности с описан-

ным ранее алгоритмом, основанным на методе канонических корреляций, образуют единый 

гибридный алгоритм, который сохраняет все преимущества статистического анализа и до-

полняет их, позволяя избежать недостатки, связанные с отсутствием гауссовости и стацио-

нарности в реальных рядах наблюдений за параметрами НСТО.  
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Структура гибридного алгоритма прогнозирования алгоритма представлена на рис. 

2.7.  

Рис. 2.7.  Структурная схема алгоритма прогнозирования на основе гибридного алгоритма 

 

Пример результатов прогнозирования на основе гибридного алгоритма для трех вы-

ходных параметров рассмотренного в работе примера представлены на рис. 2.8. 
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Рис. 2.8.  Результаты прогнозирования на основе гибридных алгоритмов 

 

Как видно из приведенных графиков, гибридные алгоритмы позволяют получить 

прогноз, близкий к траектории реального процесса: среднее относительное значение по-

грешности не превышает 4%, что превосходит предложенные ранее статистические методы 

почти в два раза. 

 

2.4. Пример реализации прогнозирования нестационарных процессов  

на основе искусственной нейронной сети с обратным распространением ошибки 

 

В основе нейросетевых технологий прогнозирования лежит итерационное уточне-

ние весовых коэффициентов мультипликативных входов нелинейных узлов, объединенных 

единой сетевой структурой [19, 31]. 

Процесс коррекции весовых коэффициентов осуществляется в соответствии с сигна-

лом обратной связи, образованным разностью между выходными сигналами сети и реаль-

ными измеренными значениями, объединенными с соответствующими входными сигна-

лами в обучающую выборку. Процесс обучения, как правило, осуществляется итерационно 

и занимает достаточно много времени. Последний факт может негативно сказаться в случае 

использования искусственных нейронных сетей (ИНС) в контуре динамического корректи-

рующего управления СТО в реальном масштабе времени. Отсюда возникает необходимость 

в создании методики применения ИНС, демпфирующей указанный недостаток. 
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В качестве примера решения за-

дачи прогнозирования выходных ха-

рактеристик СТО на основе ИНС рас-

смотрим наиболее распространенную 

модель нейросети с обратным распро-

странением ошибки. Структура двух-

слойной сети с обратным распростране-

нием ошибки имеет вид, представлен-

ный на рис. 2.9. Рассмотрим основные 

соотношения для нейросети указанного 

типа.  

Пусть (x1, x2,…,xp)
T – параметры входа,  w1=(w11

1, w22
1,…, wp1

1)T, w12=(w11
2, w22

2,…, 

wp1
2)T – коэффициенты бустинга первого и второго поколения моделей. ИНС имеет разное 

количество нейронов на каждом уровне: уровень A (входной слой) – p нейронов, уровень S 

(первый слой) – l нейронов и уровень R (второй слой) - k нейронов.   

Пусть N – количество точек входа и выхода, которые были получены в ходе экспе-

римента или моделированием, X = (X1, X2, …, Xp) – входной вектор, D = (d1, d2, …, dk) – вы-

ходы реальные или рассчитанные [65, 68].  

Подлежащая минимизации целевая функция будет иметь следующий вид: 
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Минимизация достигается методом градиентного спуска, т.е. настройка весовых ко-

эффициентов формируется в виде  
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ij
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где 
)(n

ij  - весовая характеристика связи i-го нейрона n-1 уровня с j-м нейроном уровня n, 

1<0< - коэффициент скорости обучения. Известно, что  
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  – взвешенная сумма его входных сигналов (аргумент активаци-

онной функции).  В качестве типовых функций активации обычно используется сигмоид 
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 где ch(x) – 

гиперболический косинус, th x – гиперболический тангенс, (th x)’=1- (th x)2. Третий 

 
 

 

Рис. 2.9.  Структурная схема ИНС с обратным  

распространением ошибки 
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множитель 
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jn
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=− )1(  представляет собой выход нейрона предыдущего уровня. Первый 
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фициентов будет иметь вид .2,1,)1()()( =−= − ny n
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ij   [65, 68]. 

Для придания процессу коррекции весов некоторой инерционности, чтобы сгладить 

резкие скачки при перемещении по поверхности целевой функции, последнее выражение 

дополняется значениями измененных весов на предыдущей итерации 

,2,1),)1()1(()( )1()()()( =−+−−= − nytt n
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j
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j

n
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где  -коэффициент инерционности, t – номер текущей итерации.  

Для сигмоида 𝛿𝑒
(𝑛)

= (𝑦𝑒
(𝑛)

− 𝑑𝑒) ⋅ (1 − 𝑆𝑒) ⋅ 𝑆𝑒,  для гиперболического тангенса 

𝜹𝒆
(𝒏)

= (𝒚𝒆
(𝒏)

− 𝒅𝒆) ⋅ (𝟏 − 𝑺𝒆
𝟐) [65, 68].        

Результаты прогнозирования на основе нейронной сети представлены на рис. 2.10. 

 

Рис. 2.10.  Результаты прогнозирования на основе нейронной сети 
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Как видно из представленных на рисунке графиков, несмотря на точность результата 

(среднее относительное значение погрешности не превышает 6%), данный алгоритм усту-

пает предложенному ранее гибридному алгоритму, включающему в себя технологию эво-

люционного моделирования. Данный результат может быть связан с особенностью выбран-

ного процесса первичной переработки нефти, исходные данные которого используются как 

сквозной пример реальных данных в диссертационном исследовании или самим нейросе-

тевым алгоритмом, выбранным в качестве примера.  

                              

2.5. Выводы к главе 2 

 

1. Центральным элементом проактивного управления СТО являются алгоритмы про-

гноза его состояния. Однако, как показали исследования, проведенные в главе 1, многие 

реальные СТО являются нестационарными и негауссовскими, их динамика описывается 

сложными многомерными нелинейными процессами. В результате, традиционные схемы 

прогнозирования приводят к недостоверным оценкам, не удовлетворяющим потребностям 

современных систем управления.  

2. Традиционные алгоритмы прогноза, основанные на методах многомерного стати-

стического анализа, для многих СТО оказываются неоптимальными в силу невыполнения 

множества ограничений, обуславливающих выполнение условия экстремума используемых 

показателей их эффективности. Однако полный отказ от этих методов также не рационален 

в силу универсальности и эффективности используемых в них вычислительных схем. Так, 

например, применение МНК в указанных условиях не обеспечивает минимума среднеквад-

ратической ошибки оценивания, однако дает вполне конструктивные результаты, форми-

руемые традиционной схемой многомерной линейной регрессии. Применение линейной 

модели наблюдения оправдано в силу специфики стабилизационного управления, харак-

терного для большинства непрерывных ТП. 

3. Совершенствование алгоритма прогноза на основе многомерной регрессии свя-

зано с переходом к адаптивным вычислительным схемам. В параграфе 2.1. предложен ал-

горитм с периодическим обновлением перечня регрессоров на основе непрерывного кон-

троля эволюции матрицы корреляционных связей между параметрами СТО. 

4. Предложенный адаптивный вариант регрессионного прогноза обладает рядом су-

щественных недостатков: 

- алгоритм не учитывает изменения весовых характеристик регрессоров (2.3), опре-

деляемых изменяющимися во времени значениями матрицы корреляционных связей между 

самими регрессорами; 
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- алгоритм не адаптирован к непрерывным изменениям параметров задачи, суще-

ственно влияющих на качество формируемого прогноза. В частности, изменение динамики 

свойств процесса требует корректирования размера скользящего окна наблюдения, исполь-

зуемого для последовательной оценки коэффициента передачи прогностического фильтра. 

Другим примером является необходимость в структурной адаптации, связанной с выбором 

числа и перечня используемых регрессоров. 

5. Решение первых двух проблем, перечисленных в п.4 основано на предложенной в 

работе обобщенной схеме многомерной линейной регрессии, связанной с методом канони-

ческих корреляций. Предложенный алгоритм позволяет, с одной стороны, учитывать весь 

набор корреляционных связей между параметрами СТО, а с другой – получить универсаль-

ную вычислительную схему, в которой все параметры СТО разделяются на два блока – 

наблюдаемые и оцениваемые. В этом случае в число оцениваемых параметров можно вклю-

чить любые параметры, корреляционно связанные с наблюдаемыми, и, тем самым, одно-

временно решать задачу прогноза и идентификации параметров СТО, подлежащих кон-

тролю. 

6. Для преодоления второй проблемы из п.4 в работе разработан гибридный алго-

ритм, сочетающие методы многомерного статистического анализа с саморазвивающейся 

вычислительной схемой, основанной на методе эволюционного моделирования. Примене-

ние предложенной вычислительной схемы позволяет в существенной степени компенсиро-

вать потери в точности прогноза (5-10%), обусловленные нестационарностью исходных ра-

дов наблюдений и, тем самым, обеспечить повышение терминальной эффективности алго-

ритмов управления ТП. 

7. Перечисленные варианты построения прогностических алгоритмов, образуют вер-

сии реализации модуля прогнозирования нестационарных процессов не исключает возмож-

ность построения модулей, основанных на других технологиях. В частности, в работе рас-

смотрена возможность применения прогностического алгоритма на основе ИНН. В каче-

стве базового алгоритма использована наиболее распространенная на практике двухслой-

ная нейросеть с обратным распространением ошибки. В связи с неприемлемыми для рас-

сматриваемого ТП требованиями к времени обучения сети, алгоритм обучения был разбит 

на две части. Основное обучение, длящееся несколько часов, осуществлялось не основе 

обучающей выборки из БД предприятия. Второй этап представляет собой корректирующее 

обучение и основан на данных скользящего окна наблюдения. Обучение в этом случае 

длится в интервале между каждыми последовательными наблюдениями, формируемыми 

системой мониторинга ТП. Полученные результаты уступают по точности прогноза не 

только ранее предложенному гибридному алгоритму прогнозирования, но и базовой 
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вычислительной схеме на основе линейной регрессии. Однако технология ИНН находится 

в стадии интенсивного развития и способна существенно улучшить свои функциональные 

характеристики.  Не исключено, что применение других моделей нейросетей (например, 

ИНН с подкреплением или эволюционирующих ИНН) может оказаться более эффективным 

инструментом прогноза. 
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3. ОЦЕНИВАНИЕ ЭФФЕКТИВНОСТИ АЛГОРИТМОВ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ НЕ-

СТАЦИОНАРНЫХ ПРОЦЕССОВ КАК ЭЛЕМЕНТА ПРОАКТИВНОГО УПРАВЛЕ-

НИЯ СЛОЖНЫМИ ТЕХНИЧЕСКИМИ СИСТЕМАМИ 

 

3.1. Методика оценки эффективности алгоритмов прогнозирования  

нестационарных процессов на основе терминальных показателей качества  

проактивного управления СТО 

 

Оценивание эффективности алгоритмов прогнозирования по их собственным пока-

зателям качества, таким как СКО (1.7), ПКО (1.8) и другим подобным характеристикам поз-

воляет сравнивать их по степени достоверности предсказания, но не обеспечивает ответа 

на вопрос о целесообразности улучшения значений этих показателей. Как любой матема-

тический или информационный инструментарий эффективность предложенных алгорит-

мов прогнозирования может быть оценена только через показатели качества метасистемы, 

для которой она создана и совершенствуется [59, 86, 101, 102]. В роли такой метасистемы, 

в контексте настоящей работы, выступает система проактивного управления СТО. При 

этом в качестве показателей эффективности функционирования такой системы выступают 

внешние или экзогенные числовые характеристики, задаваемые иерархически вышестоя-

щей системой управления. 

Так, например, для АСУ ТП вышестоящей системой управления являются либо си-

стемы диспетчеризации MES-уровня, либо система управления предприятием уровня ERP. 

Примерами таких частных показателей для ТП переработки нефти могут служить: 

- процент выхода светлых нефтепродуктов (отношение суммарного выходной поток 

бензина, керосина и дизельного топлива ко всему суммарному потоку товарной продук-

ции); 

- объем выхода заданного вида продукции (например, объем выходного потока ди-

зельного топлива) при заданном расходе ресурсов; 

- показатели ресурсосбережения ТП. 

Центральным элементом решаемых в настоящей работе задач является вопрос о по-

вышении эффективности всей системы управления СТО за счет применения предлагаемых 

гибридных алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов. Отсюда возникает за-

дача системного анализа эффективности сравниваемых алгоритмов прогнозирования путем 

их интеграции в технологии и программно-алгоритмические модули управления СТО, ос-

нованные на различных известных и перспективных методах формирования управляющих 

решений. В этом случае процесс управления становится проактивным, а эффективность 
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разработанных алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов будет оцениваться 

через приращение эффективности всей задачи проактивного управления нестационарными 

СТО. 

Формализация задачи оценивания эффективности алгоритмов прогнозирования че-

рез показатели терминальной эффективности системы проактивного управления СТО при-

ведена в параграфе 1.5 настоящей работы.  

Критерий пригодности алгоритма прогнозирования (1.9) состоит в проверке условия 

принадлежности прогнозируемых значений параметров вектора состояния СТО множеству 

ограничений M,...,1i},|x{| i

допi

*

i = . Здесь M,...,1i,x i

*

i =  - совокупность 

ограничений, отвечающих требованию стабилизации значений параметров состояния СТО 

в окрестности опорного значения M,...,1ix*

i = , определяемого техническим регламен-

том управляемого процесса, а доп - множество технических ограничений, накладываемых 

на параметры СТО со стороны системы его безопасной эксплуатации. 

Для сравнения эффективности проактивного управления с разработанными в дис-

сертации алгоритмами гибридного прогнозирования используется преимущественно кри-

терий превосходства (1.12–1.13). В исключительных случаях, например, при использовании 

управления, основанного на алгоритме полного перебора вариантов [65], оказывается воз-

можным использовать критерий оптимальности управления 

NLkNjUZEffextrZEffXXXPXU pjkkkkkkkkk ,...,1},,...,1,|({)(::))(,( jk,,/ +===→ ++++  , 

где pN - число шагов перебора.  

Реализация перечисленных соотношений приводит к следующей последовательно-

сти выполнения операций, образующих в совокупности методику оценивание эффективно-

сти алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов как элемента проактивного 

управления сложными техническими системами. 

1. Используя ретроспективную базу данных (полигон данных), осуществляется по-

шаговый прогноз значений многомерного нестационарного процесса последовательно для 

всех сравниваемых алгоритмов прогнозирования. В процессе прогнозирования формиру-

ются собственные оценки показателей эффективности указанных алгоритмов по таким ха-

рактеристикам как СКО (1.7), полный квадрат ошибки прогноза и т. п. 

2. Осуществляется композиционная интеграция алгоритмов прогнозирования с воз-

можными вариантами построения систем управления, позволяющая сформировать модели 

проактивного управления динамическими СТО. Варианты такой интеграции представлены 

в последующих параграфах настоящей главы диссертационной работы. 
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3. Используя массивы ретроспективных наблюдений за реальными СТО, осуществ-

ляется имитация проактивного управления с различными версиями интегрированных в них 

алгоритмов прогнозирования. В результате этого накапливаются массивы данных выход-

ных параметров, отражающих результаты функционирования существующего ситуацион-

ного управления, и вариантов имитационного проактивного управления, основанных на 

рассмотренных в работе вариантах статистического и гибридного прогнозирования. 

4. На основе усредненного критерия превосходства (1.13) в сочетании с критерием 

пригодности (1.9) формируется сравнительная оценка эффективности алгоритмов прогно-

зирования, опосредованная через показатели функциональной эффективности управления 

СТО. 

5. Используя количественные оценки показателей функциональной эффективности 

управления СТО и принятые для выбранной предметной области экономические характе-

ристики, осуществляется сравнительная оценка экономической эффективности предложен-

ных вариантов прогнозирования многомерных нестационарных процессов. 

Последовательная схема шагов, реализующих приведенную методику оценки эф-

фективности алгоритмов прогнозирования, приведена на рис. 3.1. 

 

Рис. 3.1. Последовательная схема реализации методики  

оценки эффективности алгоритмов прогнозирования 
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3.2. Гибридное прогнозирование состояния нестационарных СТО в задаче  

проактивного управления на основе метода полного перебора вариантов 

 

В качестве первого примера построим систему проактивного управления на основе 

алгоритма перебора вариантов возможных значений управляющих параметров. 

Формирование -окрестности =(U0(t)) может производиться на основе нескольких 

способов: 

1.  =[ U0-R/2;  U0+R/2], где R=abs(Umax-Umin); Umax,Umin  – границы допустимого 

диапазона изменения управляющего параметра:; 

2.  =[ U0-s(U); U0+s(U)], где s(U) – СКО рассеянье изменения параметра;  

3. =[U0-t0*s/sqrt(N); U0+t0*s/sqrt(N)], где t0 – критическое значение t-статистики для 

распределения Стьюдента для выбранного уровня доверия α, N – число отсчетов в окне 

наблюдений; 

4. =[ U0-%R* U0; U0+%R* U0];  где  %R – значение доли среднего, используемого в 

качестве полуинтервала поиска наилучшего решения (например,  %R=0.05 для 5%-го от-

клонения). 

Далее, устанавливается число шагов перебора в диапазоне изменения параметра Nstep 

(например, 10).  Общее число вариантов возможных управлений, формируемых как число 

размещений с повторениями, оказывается равным manM

stepN )(  где manM  – число параметров 

управления, используемых для манипуляций.  

Важно заметить, что число возможных управлений быстро растет с ростом stepN  и 

manM .  Примеры значений числа возможных управлений для некоторых stepN  и manM  пред-

ставлены в таблице 3.1. 

Таблица 3.1. Число переборов вариантов управления 

manM  
stepN  

5 10 15 20 25 

2 25 100 225 400 625 

3 125 1000 3375 8000 15625 

4 625 10000 50625 160000 390625 

5 3125 105 759375 3200000 9765625 

     

Учитывая, что каждый шаг связан с достаточно большим числом операций, включа-

ющих обращение матриц, рост указанных параметров следует осуществлять с учетом воз-

можностей компьютера по производительности. В соответствии с принятым алгоритмом, 

для каждого варианта управления формируется прогноз на основе регрессионной, 
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нейросетевой или иной технологии.  Сравнение результатов прогноза выхода между собой 

с учетом множества технологических ограничений, накладываемых на параметры управле-

ния, состояния и выходной продукции, позволяет непосредственно выявить наилучший ва-

риант управления. 

Структура проактивного управления с полным перебором допустимых значений па-

раметров управления приведена на рис. 3.2. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис.  3.2. Структура проактивного управления с полным перебором  

допустимых значений параметров управления 

 

Выбор перечня регрессоров осуществляется автоматически в процессе анализа кор-

реляций между параметрами на скользящем окне наблюдения. При этом выбирается задан-

ное число параметров, имеющих наибольшую корреляцию с прогнозируемым параметром. 

Непосредственно прогноз осуществляется путем перемножения центрированного значения 

данных, полученных в процессе текущего мониторинга, на оптимальный коэффициент пе-

редачи МНК-фильтра (2.3). Полученные на выходе значения представляют собой искомый 

прогноз параметров СКО.  

На рис. 3.3 представлено сравнение опорного управления (управления дежурной 

сменой) и управления на основе интеграции гибридного алгоритма прогнозирования в тех-

нологию полного перебора параметров управления. 

Текущие и ретроспективные 

данные мониторинга данные 

Классификация и распознавания режимов ОУ 

Контроль допустимости управления 

Выбор наилучшего управления 

Организация скользящего окна наблюдения 

Формирование вариантов управления 

 

Прогнозирование выходных параметров 

Анализ качества прогноза 

 

Циклический перебор вариантов управления 

Формирование интервалов вариации управления 
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Рис. 3.3. Результаты управления на основе интеграции гибридных алгоритмов прогнозирования в 

технологию полного перебора параметров прогнозирования. 

 

3.3. Гибридное прогнозирование состояния нестационарных СТО в задаче  

проактивного управления на основе алгоритма случайного поиска 

 

Рассматривается вышеописанная задача формирования проактивного управления 

нестационарных процессов средствами случайного поиска (Random searсh, RS) в некоторой 

-окрестности результатов текущего мониторинга параметров управления. Сравнение ре-

зультатов поиска на каждом шаге управления осуществляется по критерию превосходства 

с ограничениями, определяющими допустимые значения параметров состояния СТО. Эф-

фективность формируемого проактивного управления оценивается по критерию превос-

ходства с традиционной и существующей в настоящее время технологией управления, реа-

лизуемой дежурной сменой операторов и стабилизационными контурами обратной связи.  

Режим стабилизации задается опорным значением состояния Х0 СТС, включающим 

в себя опорные значения управляющих параметров U0.  Для выбранного примера эти вели-

чины определены техническим регламентом ТП. При этом рассматриваются не все пара-

метры управления, а лишь некоторый их подкласс, так называемые параметры манипуля-

ции, используемые для управления состоянием ТП. Выбор параметров манипуляции осу-

ществляется оператором через интерфейс.  

Формирование -окрестности =U0 осуществляется на основе способов, описан-

ных в параграфе 3.1. Далее, устанавливается число шагов поиска в диапазоне изменения 

параметра Nstep (например, 10, 50, 100).  Общее число вариантов возможных управлений в 

этом случае определяется как число размещений с повторениями и равно  ,)( manstep MN   где 
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manM  – число управлений, которые используются для манипуляций. Учитывая, что каждый 

шаг связан с достаточно большим числом операций, включающих обращение матриц, уве-

личение числа manM  следует осуществлять с учетом возможностей компьютера по произ-

водительности. 

В соответствии с принятым алгоритмом, для каждого варианта управления форми-

руется прогнозирование выходных параметров СТО на основе гибридных алгоритмов, опи-

санного в главе 2. 

Сравнение полученного результата с традиционной схемой ситуационного управле-

ния, реализуемой в процессе управления СТО, позволяет оценить терминальную эффектив-

ность гибридного алгоритма прогнозирования через показатели качества вышестоящей си-

стемы, для которой он создавался.  

Сравнение результатов прогноза выходных параметров с учетом множества техно-

логических ограничений, накладываемых на параметры управления, состояния и выходной 

продукции, позволяет непосредственно выявить наилучший вариант управления.  

Функциональная структура модуля RS-управления приведена на рис. 3.4.  

Учет динамики эволюции СТО осуществляется путем использования скользящего 

окна наблюдения. Размер окна выбирается исходя из динамики вариации средних значений 

контролируемых параметров. Данные из скользящего окна наблюдения используется для 

оценивания параметров оператора прогнозирования (1.6).   

Непосредственно прогноз осуществляется на основе гибридного алгоритма канони-

ческих корреляций (см. п. 2.3 настоящей работы). Результат, полученный на выходе про-

гнозатора представляют собой искомый векторный прогноза выходной продукции. 
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Рис. 3.4. Структура проактивного управления со случайным поиском  

значений параметров управления 

 

На рис. 3.5 представлено сравнение ситуационного управления, осуществленного 

дежурной сменой операторов, и проактивного управления на основе гибридного алгоритма 

прогнозирования и технологии управления на основе случайного поиска. Можно видеть, 

что процесс проактивного управления на основе случайного поиска также позволяет повы-

шать эффективность производства товарного топлива по сравнению с традиционным ситу-

ационным управлением. Однако статистический анализ по 100 участкам наблюдения пока-

зал, что он на 2–3% в среднем уступает проактивному управлению на основе метода пол-

ного перебора вариантов.  

 

Рис. 3.5. Результаты управления на основе интеграции гибридных алгоритмов  

прогнозирования в технологию управления на основе случайного поиска. 
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3.4.  Интеграция гибридных алгоритмов прогнозирования нестационарных  

процессов в систему проактивного управления СТО  

на основе метода обратного оценивания 

 

В качестве третьего примера реализации гибридных алгоритмов прогнозирования 

нестационарных процессов в задаче проактивного управления СТО рассмотрим вариант его 

построения на основе процедуры обратного оценивания (или back estimation, BE) парамет-

ров состояния СТО. Формирования улучшенного управления СТО осуществляется путем 

последовательного (пошагового) изменения выбранного заранее выходного параметра 

(например, выход светлых нефтепродуктов, выход бензина и т.п.) и обратного пересчета 

выходных параметров (с улучшенным выходом) в параметры манипуляции (параметры ис-

пользуемого управления, используемые в текущей ситуации). 

Улучшение результативности предложенного алгоритма проактивного управления 

осуществляется либо фиксированными шагами (например, 2–3% от текущего выхода свет-

лых нефтепродуктов), либо до момента выхода значений параметров управления за допу-

стимые пороги. Решение данной задачи предполагает дальнейшую доработку, включаю-

щую в себя прямой просчет выходных параметров (на каждой итерации) и контроль соот-

ветствия анализов выходной продукции. 

Рассмотрим формализованную постановку проактивного управления СТО на основе 

построения алгоритма обратного оценивания возможного управления. 

Имеется начальное значения управления U0, полученное из данных регламента рас-

сматриваемого объекта. Далее, используя некоторый заранее выбранный шаг улучшения 

показателя выходного СТО δY  формируется 𝑌 = 𝑌0 + 𝛿𝑌, такое, эффективность управления 

оказывается выше, т.е. Eff(Y) > Eff(Y0). Размер шага выбирается с учетом физических и тех-

нических особенностей конкретной СТО, в рассмотренном примере, как уже указывалось, 

он выбирался в размере 2–3% от прогноза, оцененного по текущему состоянию ТП. Исполь-

зуя данные, на ограниченном скользящем окне, как это было описано ранее в главе 2, уточ-

няются параметры гибридного алгоритма прогнозирования, основанного на обобщенной 

линейной регрессии и связывающего параметры управления СТО с его выходными пара-

метрами и параметрами состояния �̃�𝑘+1 = 𝐹(𝑈𝑘),  𝑘 = 𝐿 + 1, … , 𝑁. Для невырожденного 

оператора F  имеется возможность построить обратное отображение �̑�𝑘
∗ = 𝐹−1(�̃�𝑘+1 +

𝛿𝑌𝑘+1),  позволяющее получить значение управляющих параметров 
*

kU , обладающее повы-

шенной эффективностью, по сравнению со сравниваемым опорным управлением. При этом  

необходимо дополнительно проверить условие допустимости найденных значений 
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управления 
*

kU  и других параметров состояния СТО *

kX ,  т.е. принадлежности соответству-

ющих числовых значений параметров СТО множеству допустимых значений (1.11).  

Функциональная структура модуля управления на основе перебора вариантов при-

ведена на рис. 3.6.  

 

Рис. 3.6. Структура алгоритма проактивного управления с обратным  

оцениванием параметров управления и состояния 

 

Учет вариации параметров состояния СТО осуществляется путем использования 

скользящего окна наблюдения. Размер окна выбирается исходя из динамики вариации сред-

них значений контролируемых параметров.  

На рис. 3.7 представлено сравнение опорного управления (управления дежурной 

сменой) и управления на основе интеграции гибридного алгоритма прогнозирования в тех-

нологию управления на основе обратного оценивания. 
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Рис. 3.7. Результаты управления на основе интеграции гибридных алгоритмов  

прогнозирования в технологию управления на основе обратного оценивания. 

 

3.5. Выводы к главе 3 

 

1. Анализ эффективности алгоритмов прогнозирования по их собственным показа-

телям качества, таким как СКО (1.7) и ПКО (1.8) позволяет оценить их точностные харак-

теристики, но не отвечает на вопрос о целесообразности их применения в задачах проак-

тивного управления СТО. Центральным вопросом приведенных исследований является 

оценка повышения эффективности всей системы управления СТО за счет применения пред-

лагаемых гибридных алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов. Отсюда вы-

текает задача сравнительного анализа эффективности проактивного управления СТО для 

различных версий интегрированных в них алгоритмов прогнозирования и возможных ва-

риантах построения самих алгоритмов управления. 

2. В качестве первого варианта решения поставленной задачи рассмотрена реализа-

ция внедрения гибридного прогнозирования в модель управления СТО на основе полного 

перебора варианта допустимых значений управляющих параметров. В основу такой модели 

управления положен прогноз количественных и качественных характеристик выходной 

продукции, формируемый для множества вариантов возможных управляющих решений на 

каждом шаге управления. Непосредственное сравнение результатов прогнозирования поз-

воляет выбрать оптимальный вариант из множества допустимых управлений. Данный под-

ход дает возможность получить наилучшее решение поставленной задачи, однако требует 

очень больших вычислительных ресурсов в связи с экспоненциальным ростом объема 
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вычислений по мере роста числа управляющих параметров и при повышении требований к 

точности определения их значений. 

Очевидно, что эффективность проактивного управления будет в существенной сте-

пени определяться эффективностью сравниваемых алгоритмов прогнозирования, варианты 

которых рассмотрены в предыдущей главе настоящей работы. Сравнительный анализ про-

активного управления с традиционной схемой ситуационного управления, реализуемого 

дежурными схемами, показал повышения эффективности производства на 10-15%, что со-

ставляет для крупнотоннажного производства ежегодный многомиллионный экономиче-

ский выигрыш. 

3. Альтернативой к технологии полного перебора может служить алгоритм проак-

тивного управления на основе случайного поиска. В этом случае удается уменьшить объем 

вычислений, связанный с полным перебором вариантов значений параметров управления, 

однако сходимость оценок к наилучшему варианту может оказаться более медленной, а в 

некоторых случая оптимальное решение вообще не гарантируется. 

4. В качестве наиболее перспективного варианта построения проактивного управле-

ния, основанного на предложенных алгоритмах прогнозирования, предложена вычисли-

тельная схема на основе предложенного в работе метода обратного оценивания, который 

основан на методе множественной. Возможность реализации такого решения базируется на 

симметричности алгоритма, описанного в параграфе 2.2.  
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4. ПРОГРАММНО-АЛГОРИТМИЧЕСКИЙ КОМПЛЕКС АНАЛИЗА  

ЭФФЕКТИВНОСТИ АЛГОРИТМОВ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ КАК ЭЛЕМЕНТ ПРО-

АКТИВНОГО УПРАВЛЕНИЯ СЛОЖНЫМ ТЕХНИЧЕСКИМ ОБЪЕКТОМ 

 

4.1. Особенности разработки программно-алгоритмического комплекса  

анализа эффективности алгоритмов прогнозирования  

многомерных нестационарных процессов 

 

Современные системы управления, как правило, ориентированы на реализацию в за-

ранее заданных классах приложений. При этом сложность проактивной системы управле-

ния, определяемая множественностью взаимосвязанных параметров и не полностью опре-

деленными динамическими процессами, описывающими эволюцию состояния (обычно не-

линейную и нестационарную) [67].  

При наличии эффективных систем прогнозирования технологических и иных про-

цессов возникает принципиальная возможность построения качественно новой, проактив-

ной системы управления,  опирающейся, с одной стороны, на огромный объем ретроспек-

тивных данных, отражающих накопленный опыт управления, а, с другой стороны, на со-

временный арсенал математических методов, интегрированных в концептах Big Data и 

ИАД [54, 63, 113, 134, 140, 152].  

Общим для проактивных систем управления является ориентация на накопленные 

знания, используемые, прежде всего, для построения и последовательной коррекции мате-

матических моделей, отражающих и постоянно изменяющиеся процессы изменения состо-

яния СТО. При этом информационным сырьем для формирования моделей служат совокуп-

ность ретроспективной информации, хранящейся в БД, и оперативных данных, получаемых 

в процессе текущего мониторинга состояния СТО [63].  

Заметим, что развитие интеллектуальных средств анализа и управления на плат-

форме ИАД происходило в двух направлениях [54, 68].  Первое направление сводится к 

созданию коммерческих программных продуктов, базирующихся на определенном классе 

математического инструментария [63].   

Второе направление развития ИАД-приложений связано с созданием предметно-

ориентированных комплексов, предназначенных для использования в конкретных приклад-

ных сферах деятельности. В частности, существуют решения в области моделирования 

АСУ ТП (HighSys, ChemCAD), финансов, бизнеса и других приложений. Значимым разви-

тием данного направления явилась парадигма проактивного управления, ориентированного 
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на создание и применение технологий, базирующихся на системах глубокого обучения и 

развивающихся базах знаний [63].  

 Рассмотренный в настоящей работе подход к созданию прогностических алгорит-

мов в интересах проактивной системы управления базируется на разработке модульного 

программного комплекса, позволяющего сформировать гибкую систему корректирующего 

управления. При этом предполагается, что предложенное решение позволит частично раз-

решить перечисленные выше ограничения и особенности, обусловленные унифицирован-

ными ИАД решениями [63].   

Инструментальная часть комплекса сформирована в виде некоторого интеллекту-

ального "конструктора", образованного совокупностью групп функциональных програм-

мно-алгоритмических модулей (ПАМ).  При этом каждая группа может содержать модули 

с общей функциональной направленностью, но построенные на различных математических 

технологиях [63, 64]. Функциональная структура модульного ПАК проактивной СУ приве-

дена на рис. 4.1.   Из приведенного рисунка видно, что структура ПАК включает в себя 

модули трех уровней.  

 

Рис. 4.1.  Функциональная структура программного комплекса  

прогнозирования и проактивного управления 

 

Сервисный уровень включает в себя модули предобработки и анализа данных, ре-

зультаты которого используются для вышестоящего, базового уровня моделирования и 

прогнозирования. Базовый уровень является основа для решения задач третьего уровня про-

активного управления [63]. 

Модули программного комплекса реализованы по единой унифицированной схеме, 

представленной на рис. 4.2.   
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Рис. 4.2.  Унифицированная двухуровневая схема программного модуля 

 

Первый уровень содержит общий математический инструментарий, который не за-

висит от предметной области. Привязка к приложению достигается за счет второго уровня, 

сформированного в виде HMI интерфейса.  Таким образом, интерфейс модуля выполняет 

роль согласующего буфера между унифицированными математическими алгоритмами ана-

лиза данных и особенностями предметной области. Кроме того, уровень интерфейса обес-

печивает связь приложения с операторами, выбор опций настройки и визуализацию фор-

мируемых решений [63, 68].  

 

4.2. Разработка вариантов программного модуля моделирования  

и прогнозирования 

 

Рассмотрим основные варианты построения программного модуля моделирования и 

прогнозирования, основанные на алгоритмах, разработанных в разделе 2 настоящей ра-

боты. 

Модуль прогнозирования на основе многомерной линейной регрессии с авто-

матическим выбором регрессоров. Основная программа модуля выполнена в виде М-

файла в среде Матлаб, обращение к которому, осуществляется через программный интер-

фейс, представленный на рис. 4.3. 
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Рис. 4.3.  Внешний вид интерфейса прогнозатора на основе многомерной линейной регрессии 

 

На панеле «Прогнозируемые параметры» выбираются выходные параметры объекта 

управления, подлежащие прогнозированию. Число прогнозируемых параметров не должно 

превышать количеству регрессоров линейной модели. На панели «Опции» осуществляется 

выбор имени массива исходных данных, назначается размер скользящего окна и числа про-

гнозируемых параметров. Задание на прогнозирование вводится в программу кнопкой 

«Ввод» («Input»). Параметры входных данных отображаются в текстовом окне интерфейса. 

В случае, если введенные данные соответствуют выбору пользователя, осуществляется за-

пуск программы прогнозирования с помощью кнопки «Пуск» («Start»). Результаты прогно-

зирования выводятся в текстовом и графическом окнах интерфейса.  

Модуль прогнозирования на основе обобщенной линейной регрессии.  Основная 

программа прогнозирования на основе обобщенной линейной регрессии выполнена в виде 

М-файла в среде программирования Матлаб. Обращение к программе, как и вся работа с 

модулем, осуществляется через программный интерфейс, внешний вид которого представ-

лен на рис. 4.4 

 



85 

 

 

Рис. 4.4. Внешний вид интерфейса прогнозатора на основе обобщенной линейной регрессии  

 

Выбор перечня регрессоров из общего списка параметров, подлежащих монито-

рингу, осуществляется на основе соображений, изложенных в параграфе 2.1, и реализуется 

в процессе настройки программы средствами интерфейса. На выходе модуля формируются 

искомый векторный прогноз состояния объекта управления.  

Настройка процесса ввода данных и выбор размера скользящего окна наблюдения 

производится средствами панели «Опции» («Options»). Здесь же осуществляется выбор 

имени массива входных данных и выбирается число параметров управления, состояния и 

выхода. Задание на прогнозирование вводится в программу кнопкой «Ввод» («Input»). Па-

раметры входных данных контролируются сообщением в текстовом окне интерфейса.  

В случае, если введенные данные соответствуют выбору пользователя, кнопкой 

«Пуск» осуществляется запуск программы прогнозатора. Результаты расчетов выводятся в 

текстовом и графическом окнах интерфейса. При этом верхнее окно обеспечивает графиче-

ский, а правое – текстовый вывод результатов прогноза. 
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Модуль прогнозирования на основе гибридного алгоритма. Интерфейс модуля 

прогнозирования на основе гибридного алгоритма представлен на рис. 4.5. Интерфейс свя-

зан с основной программой прогнозирования, выполненной в среде Матлаб. 

 
 

Рис. 4.5. Внешний вид интерфейса модуля с гибридными алгоритмами прогнозирования 

 

Свойства эволюционного процесса задаются тремя параметрами: коэффициентом 

репродукции, определяющим число моделей-потомков для каждой из моделей-предков, ко-

личество поколений процесса эволюции, параметр селекции, указывающий число наилуч-

ших моделей, успешно прошедших процедуру отбора [63]. 

Остальное описание интерфейса совпадает с вышеприведенными описаниями для 

модулей прогнозирования на основе регрессионного анализа данных. 

Модуль прогнозирования на основе ИНН. Внешний вид интерфейса модуля про-

гнозирования, построенного на основе искусственной нейронной сети с обратным распро-

странением ошибки, приведен на рис. 4.6. Интерфейс позволяет управлять программой про-

гнозирования, выполненной в среде Матлаб. Задание и выбор загружаемого массива дан-

ных осуществляется средствами панели «Опции». Процедура ввода осуществляет загрузку 

и формирование исходных, в которой выделяются массивы обработки на начальном окне 

наблюдения, осуществляется их экспоненциальная нормировка, устанавливается задание 

на процессы обучения, тестирования и собственно прогноза. В зависимости от степени 

априорной обученности нейросети, выбираются режимы инициации сети, предваритель-

ного обучения и тестирования на окне обучения. 
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Разностный сигнал, образованный выходом сети и измеренными значениями, слу-

жит для последовательной коррекции весов входов нейронов (синапсов) второго, а затем 

первого слоев. Таким образом, имитируется процесс обратного распространения ошибки 

(back propagation). Параметрами процедуры обучения ИНН является скорость обучения 

Alfa и число эпох обучения Nepoh.  

Рис. 4.6. Внешний вид интерфейса модуля прогнозирования на основе ИНН 

 

Анализ качества обучения ИНН осуществляется путем тестирования на обучающей 

выборкеt. Основной цикл прогнозирования осуществляется в цикле по времени на скользя-

щем интервале наблюдения. При этом на каждом шаге прогнозирования осуществляется 

корректирующее обучение, обеспечивающее модификацию весовых коэффициентов и сме-

щений нейронов обоих уровней. Непосредственно прогноз осуществляется путем подачи 

на вход первого слоя нейросети сигналов, соответствующих значениям регрессоров про-

гностической модели объекта управления. 
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4.3. Особенности реализации версий программно-алгоритмического  

модуля управления 

 

Рассмотрим особенности программной реализации модулей проактивного управле-

ния, алгоритмы которых приведены в разделе 3. 

Модуль проактивного управления прогнозирования на основе полного пере-

бора вариантов. Основная программа проактивного управления на основе метода полного 

перебора вариантов выполнена в среде Матлаб. Внешний вид интерфейса модуля управле-

ния представлен на рис. 4.7. 

 

Рис. 4.7. Внешний вид интерфейса модуля полного перебора 

допустимых значений параметров управления 

 

Средствами панелей «Управляющие параметры» выбираются те параметры состоя-

ния, которые предполагается использовать для этой цели в процессе управления СТО. 

Настройка процесса ввода данных, скользящего окна наблюдения и технологии перебора 

вариантов производится средствами панели «Опции».  С помощью установки опций осу-

ществляется выбор имени массива данных, числа наблюдений, используемых при решении 

задачи прогноза и управления, общего число параметров управления, состояния и выхода, 

размера скользящего окна наблюдения, среднюю задержку реакции свойств выходных по-

токов на изменения управляющих воздействий  и др. Выбор выходных процессов и крите-

рия оптимизации осуществляется средствами панели «Выходные параметры». На этой же 

панели в окнах панели «Ограничения» («Restrict») фиксируются значения нормативных 

требований к качеству выпускаемой продукции. 
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Задание на управление, выбранные параметры и имя файла с массивами исходных 

данных вводятся в программу кнопкой «Ввод». При этом соответствующее задание и зна-

чения исходных  

Модуль проактивного управления прогнозирования на основе метода случай-

ного поиска.  Формирование задание и выбор загружаемого массива данных осуществля-

ется средствами программного интерфейса пользователя. Внешний вид интерфейса пред-

ставлен на рис. 4.8. Далее управление передается основной процедуре управления, осно-

ванной на методе случайного поиска.  

Средствами панелей «Управляющие параметры» выбираются соответствующие 

наименования параметров, используемые для управления и прогноза. Число прогнозируе-

мых параметров, отражающих количественные и качественные характеристики выходной 

продукции, должно быть меньше или равно числу регрессоров модели. Внешний вид ин-

терфейса представлен на рис. 4.8. 

 

 

Рис. 4.8. Внешний вид интерфейса модуля на основе метода случайного поиска 

 

Модуль проактивного управления прогнозирования на основе метода обрат-

ного оценивания. Программа управления выполнена в виде М-файла в среде Матлаб в со-

ответствии с алгоритмом, представленным в разделе 3 настоящей работы. Обращение к 
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этой программе, как и вся работа с модулем управления, осуществляется через программ-

ный интерфейс, внешний вид которого представлен на рис.  4.9. 

Средствами панелей Controls parameters выбираются СТО, используемые для управ-

ления. При этом число определяемых параметров (в данном случае – число выходных па-

раметров), отражающих значения текущих управления, должно быть не болше числа ре-

грессоров модели. 

 

Рис. 4.9. Внешний вид интерфейса модуля управления на основе метода обратного оценивания 

 

Непосредственно оценивание значений управляющих параметров осуществляется, 

как вариант, на основе алгоритма обратного оценивания, описанного в главе 3. Полученный 

значения оценок представляют собой варианты MPC-управлений. Цикл улучшений оста-

навливается, как только хотя бы один из параметров управления выйдет за пределы огра-

ничений, определенным регламентом установки. Значения управлений и соответствующих 

им выходные параметры, накопленные в процессе скользящего наблюдения, служат для 

анализа качества управления. В роли основного показателя качества обычно используются 

один из показателей выходных потоков (выход светлых, выход бензина и т. п.). 

Нижние ряды графиков на рис. 4.9 графически отражают динамику изменения 

управляющих параметров для случаев традиционного и улучшенного управлений. 
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4.4. Реализация модуля предварительной обработки результатов мониторинга 

 

Целью создания унифицированного ПАМ предварительной обработки данных явля-

ется повышение качества числовых исходных данных, используемых для построения мате-

матических моделей управления СТО, а также выявление их особенностей и пригодности 

для применения [63, 71]. Рассмотрим основные функциональности модуля предваритель-

ной обработки данных. 

Выявление пропусков данных и их восстановление. Наличие пропусков в БД ре-

зультатов мониторинга состояния объекта управления, приводит к пропускам в соответ-

ствующих электронных таблицах, выступающего в роли промежуточной системы хране-

ния, визуализации и подготовки данных. Восстановление данных осуществляется одним из 

способов, выбираемых с помощью интерфейса режима предобработки. Используются тех-

нологии винзорирования, линейной аппроксимации и корреляционного восстановления 

данных. Математические соотношения для перечисленных способов восстановления дан-

ных хорошо известны и приведены во всех учебниках и монографиях по анализу статисти-

ческой информации [71]. 

Выявление и обработка аномальных наблюдений, статистический учет возник-

новения аномалий, восстановление аномальных значений параметров. Для стационар-

ных процессов, характерных для регламентированных режимов управления, выявление 

аномальных наблюдений осуществляется методами проверки статистических гипотез в со-

ответствии с известными алгоритмами обнаружения больших уклонений. Для переходных 

режимов аналогичная задача решается для прогнозируемых значений наблюдений. В част-

ности, если стохастическая компонента процесса имеет распределение, близкое к нормаль-

ному, для обнаружения сбоев обычно применяется критерий, основанный на t-статистике 

Стьюдента. При этом решение принимается на основе сопоставления t-статистики вида 

)(

}{

xs

xEx
t i −=  с критическим значением ),,( fкр Nt   определяемым из таблиц распределения 

Стьюдента [10]. Здесь }{xE - оценка математического ожидания, s{x} – оценка среднеквад-

ратического отклонения,  - уровень доверия, обычно выбираемый из набора {0.95, 0.99, 

0.997, 0.999}, fN  - число степеней свободы.  

Возможно применение и других критериев соответствия наблюдений выборочной 

совокупности, имеющихся в БЗ, и описанных, например, в [63, 71, 78]. 
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Обнаружение скрытых несоответствий (gaps) наблюдений, противоречащих 

структуре корреляционных взаимосвязей между параметрами ОУ, восстановление 

несоответствующих значений параметров.  

Для решения задачи обнаружения несоответствий следует использовать процедуру 

агрегации данных, основанную на структуре указанных корреляционных связей. Соответ-

ствующий математический аппарат представлен методом главных компонент (или компо-

нентным анализом) [27, 28]. При этом массивы многомерных данных преобразуются к виду, 

допускающему 2-3-мерное представление (т.е. к виду, допускающему экранную визуализа-

цию). Преобразование носит линейный характер, соответствующие весовые коэффициенты 

представляют собой элементы собственных векторов ковариационных матриц исходных 

данных, отвечающих наибольшим собственным числам. В результате такого «взвешива-

ния» наблюдения с «деформированными» корреляционными связями оказываются за пре-

делами областей группирования основной массы наблюдений, отвечающих исправному со-

стоянию приборов и механизмов. Таким образом, их дальнейшее обнаружение можно осу-

ществлять в пространстве главных компонент традиционными методами обнаружения ано-

малий [63, 71]. 

Сглаживание (последовательная фильтрация) рядов наблюдений. В ПАМ пред-

варительной обработки данных предусмотрена возможность сглаживания рядов наблюде-

ний контролируемых параметров с помощью экспоненциального фильтра или фильтра Кал-

мана второго порядка [71].  

Выявление мультиколлинеарности в исходных данных. Проблема мультиколли-

неарности состоит в возникновении строгой линейной зависимости между столбцами в ис-

ходной матрице наблюдений контролируемых параметров ),...,,X( 21 mXXX = . При этом ранг 

матрицы наблюдений X оказывается меньше 1m + , в результате чего матрица XX T , ис-

пользуемая в МНК, становится вырожденной (т.е. ее определитель )XXdet( T
). На практике 

строгая мультиколлинеарность в задачах, связанных с наблюдениями с аддитивными по-

грешностями, встречается не часто. В большинстве подобных ситуаций приходится стал-

киваться с ситуацией, при которой матрица XX T  оказывается не вырожденной, но плохо 

обусловленной в силу наличия сильных корреляционных связей между наблюдаемыми па-

раметрами ОУ. При этом )det( XX T
имеет значение, близкое к нулю (одного порядка с 

накапливающимися ошибками измерений) [63, 71].  

Программа модуля предобработки данных позволяет выявлять строгую и реальную 

мультиколлинеарность, и, в случае обнаружения последней указать на пары регрессоров, 

обладающих корреляционными связями выше априори заданного порога. Установка 
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режима контроля мультиколлинеарности и пороговой значение парных корреляций осу-

ществляется с помощью интерфейса модуля предобработки (рис. 4.10) [71]. 

 

 

Рис. 4.10.  Внешний вид рабочего интерфейса PretreatAT6 

 

В качестве числового примером предобработки, реализуемой предложенным про-

граммным модулем, рассмотрим задачу сглаживания наблюдений на основе фильтра Кал-

мана. На верхнем графике на рис 4.11 приведен исходный процесс и его сглаженная версия, 

а на нижнем – разность между ними. 
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Рис. 4.11. Исходный процесс, его сглаженная реализация и невязки между ними   

 

 

4.5. Реализация модуля анализа многомерных данных 

 

Программный модуль анализа данных предназначен для выявления динамических и 

статистических свойств наблюдений, образованных в процессе мониторинга состояния 

объекта управления.  Разработанный модуль включает в себя решение следующих задач 

[63]: 

1. Дескриптивный статистический анализ наблюдаемых параметров; 

2. Анализ динамических характеристик наблюдаемых параметров; 

3. Выявление значимых взаимосвязей наблюдаемых параметров; 

4. Идентификация формы (характера) взаимосвязей между любыми парами наблю-

даемых параметров; 

5. Выявление и визуализация отклонений текущих значений групп наблюдаемых па-

раметров от прогнозируемых значений, рассчитанных по наблюдениям на предшествую-

щих шагах; 

6. Корреляционный анализ групп наблюдаемых параметров. 

Структура модуля анализа данных приведена на рис. 4.12. Результаты мониторинга 

состояния объекта управления и результаты анализов параметров сырья поступают в БД в 

виде временной последовательности многомерных данных. Содержащиеся в заводской БД 

данные могут не в полной мере отвечать требованиям системы обработки данных. В связи 
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с этим используются возможности модуля предварительной обработки данных, описанные 

в предыдущем разделе. 

 

 

Рис. 4.12. Структура модуля анализатора данных 

 

Внешний вид интерфейса представлен на рис. 4.13. 

 

Рис.4.13.  Внешний вид интерфейса модуля анализа данных 
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Модуль анализа данных выполнен в виде набора независимых программных проце-

дур, допускающую удобную функциональную декомпозицию. Задание режима работы и 

выбор массива исходных данных осуществляется средствами программного интерфейса 

пользователя. Загрузочная процедура модуля анализа данных выполнена в среде Матлаб и 

позволяет осуществлять ввод рабочих массивов и их передачу программным процедурам 

обработки одномерных или групповых рядов наблюдений. Результа выводится в тестовом 

окне и визуализируется в графическом окне интерфейса.  

 

4.6. Выводы к главе 4 

 

1. Реализация предложенной в работе схемы проактивного управления требует раз-

работке комплекса системных решений, формирующих информационную инфраструктуру 

для системы поддержки управляющих решений. Выявлены основные компоненты процесса 

выработки управляющего решения для проактивной СУ СТО.  Информационная основой 

формирования управляющих решений служат результаты мониторинга текущего состояния 

ОУ, среды и метасреды его функционирования. Полученные данные образуют БД ретро-

спективной информации, отражающей производственный опыт по управлению в процессе 

рабочей эксплуатации. Управляющие решения формируется на основе прогностического 

анализа развития производственной ситуации путем обработки указанных массивов дан-

ных средствами специализированного программно-алгоритмического инструментария. 

2. Реализация программно-алгоритмического комплекса осуществляется в форме 

связанного набора специализированных модулей, ориентированных на решение локальных 

задач анализа и обработки данных, значимых для решения задач управления.  

3. Разработка ПАК осуществлялась в два этапа. На первом этапе формируется уни-

версальный программно-алгоритмический модуль, инвариантный к типу объекта управле-

ния. Совокупности таких модулей образует ядро базы знаний, включающей в себя алгорит-

мический и программный инструментарий для решения задач проактивного управления 

СТО. На втором этапе, на основе уже разработанных универсальных модулей, формиру-

ются специализированные программные решения, непосредственно ориентированные на 

конкретный тип объекта управления, учитывающий его специфику и особенности среды 

погружения, критерии эффективности, множество имеющихся ограничений и другие осо-

бенности СТО. 

4. В качестве примера универсального программно-алгоритмического модуля рас-

смотрен сервисный модуль предварительной обработки данных. Разработка такого модуля 
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связана с необходимостью учета особенностей совокупности данных, полученных в про-

цессе мониторинга объекта управления.  

5. Другим примером сервисного модуля является ПАМ анализа многомерных дан-

ных. Данный модуль позволяет получить знания о динамической и статистической струк-

туре исходных данных, необходимый при выборе и реализации алгоритмов прогнозирова-

ния и корректирующего управления. Оба приведенных примера реализованы в виде моду-

лей, входящие в комплекс оценки эффективности алгоритмов прогнозирования нестацио-

нарных процессов. В качестве практического примера рассмотрена задачи прогнозирования 

и проактивного управления технологическим процессом первичной переработки нефти. 
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                                                 ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

Совокупность разработанных в диссертации моделей и алгоритмов оценивания и 

прогнозирования на основе гибридных алгоритмов обеспечивают решение актуальной 

научно-технической задачи повышения эффективности системы проактивного управления 

НСТО, имеющей важное значение для развития системного анализа и современных ки-

берфизических систем. 

В диссертации получены следующие научные результаты: 

1.  В результате проведенного анализа данных, связанных с взаимодействием с не-

стабильными (газо-, гидро- и термодинамическими) средами погружения, обоснована необ-

ходимость в разработке алгоритмов прогнозирования, базирующихся на гибридных вычис-

лительных схемам, с целью построения проактивных систем управления. 

2. Предложен набор математических моделей изменения состояния НСТО, учитыва-

ющие хаотическую динамику системной составляющей, и нестационарный характер слу-

чайной составляющей рядов наблюдений за изменениями параметров состояния ОУ, про-

текающих в нестабильных средах; 

3. Разработаны новые гибридные алгоритмы оценивания и прогнозирования, соче-

тающие достоинства методов статистического анализа данных и вычислительных алгорит-

мов ИАД, и позволяющие получать устойчивые результаты с требуемой точностью прогно-

зируемых оценок состояния НСТО; 

4. Предложены методы интеграции разработанных в диссертации гибридных алго-

ритмов прогнозирования в вычислительные схемы алгоритмов проактивного управления; 

5. Разработана методика и модульный комплекс анализа эффективности алгоритмов 

прогнозирования в системах проактивного управления НСТО, включающий в себя модули 

анализа и предобработки данных, прогнозирования и управления.  

6. Приведены практические примеры использования, созданного ПАК при решении 

реальных задач по оперативному корректирующему проактивному управлению ТП с неста-

бильной средой погружения. Подтверждена результативность предложенных алгоритмов 

проактивного управления на основе используемых в промышленности критериев эффек-

тивности. 

Предложенные системные решения по прогнозированию состояния НСТО для про-

активного управления, стимулирует возникновение целого ряда новых идей для дальней-

шего развития данного направления. В частности, очевидным шагом является переход к 

системе когнитивных ассистентов и системе развивающихся программных роботов, т. е. 

переход от проактивной СУ НСТО к полностью автоматическому когнитивному 
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управлению. Далее, совокупность программных роботов должна функционировать в еди-

ном информационном пространстве предприятия, причем в качестве информационной 

платформы такого пространства может быть предложено использование частного облака, 

организованного над централизованным серверным кластером промышленного предприя-

тия или на основе аутсорсинга. 

В качестве рекомендаций для дальнейшего развития данной темы рассматривается 

возможность организации взаимодействия между программными роботами. В частности, 

применение одноранговой пиринговой сети приводит к идее создания роевого интеллекта, 

ориентированного на задачу MES-управления производственным циклом предприятия. 

Альтернативный и более традиционный вариант построения управляющей сети производ-

ственным процессом предприятия связан с ее иерархической двух- или трехуровневой ор-

ганизаций, в которой на верхнем уровне находятся программные роботы-супервизоры, 

обеспечивающие координацию взаимодействия роботов-исполнителей и их взаимосвязь с 

вышестоящим ERP уровнем управления. Таким образом, предложенный подход создает ал-

горитмическую основу для перехода к полностью автоматическому когнитивному управ-

лению НСТО, в которой роль человека сводиться к наблюдению и контролю за состоянием 

производственных процессов.  

Соответствие паспорту специальности 

Диссертационная работа выполнена в рамках 05.13.01 «Системный анализ, управле-

ние и обработка информации (технические системы)». Положения, выносимые на защиту, 

отвечают следующим областям исследований, приведенным в паспорте специальности 

05.13.01:  

- п. 4. «Разработка методов и алгоритмов решения задач системного анализа, опти-

мизации, управления, принятия решений и обработки информации»,  

- п. 5. «Разработка специального математического и алгоритмического обеспечения 

систем анализа, оптимизации, управления, принятия решений и обработки информации»,  

- п. 10. «Методы и алгоритмы интеллектуальной поддержки при принятии управлен-

ческих решений в технических системах». 
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СПИСОК СОКРАЩЕНИЙ И УСЛОВНЫХ ОБОЗНАЧЕНИЙ 

 

AI – artificial intelligence; 

APC - Advanced Process Control; 

DM - Data Mining; 

DSS - Decision Support Systems; 

MES - Manufacturing Enterprise Solution; 

MPC - Model Predictive Control; 

RAD - Rapid Application Development; 

АД - администратор данных; 

АП - аналитическая подсистема; 

АРМ - автоматизированное рабочее место; 

АСУ – автоматизированная система управления; 

БД - база данных; 

БЗ - база знаний; 

ВД - витрина данных; 

ИНН - искусственной нейронной сети; 

ИАД – интеллектуальный анализ данных; 

ИС - информационная система; 

ИТ - информационные технологии; 

КА - когнитивный ассистент; 

КИА - контрольно-измерительные аппаратура; 

КИС - контрольно-измерительные средства; 

ЛПР - лицо, принимающее решения; 

НСТО - нестационарный сложный технический объект; 

ПАК - программно-алгоритмический комплекс; 

ПАМ - программно-алгоритмический модуль; 

ПЭ - предметный эксперт; 

СИ - системный интегратор; 

СППР - системы поддержки принятия решений; 

СУ – система управления; 

СТО – сложный технический объект; 

ТУ - техническая установка; 

ХД - хранилищах данных; 

ЭА - эксперт-аналитик. 
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Приложение А. Список публикаций соискателя по теме диссертации 
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Приложение Б. Копии актов о внедрении 

 

Б.1 Акт о внедрении ООО «КИНЕФ» 
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Б.2 Акт о внедрении АО НПФ «УРАН-СПб» 
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Б.3 Акт о внедрении АО «СПИК СЗМА» 
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Б.4 Акт о внедрении СПбГТИ (ТУ) 
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Приложение В. Особенности реализации модуля прогнозирования нестационарных 

процессов на основе гибридных алгоритмов 

 

Проблема прогноза состояния ТП является центральным элементом любых СУ ди-

намическими объектами, связанных с изменением состояния во времени как самого ОУ, так 

и окружающей его среды погружения. Действительно, обладая набором доверительных 

прогностических сценариев развития, отвечающих различным вариантам допустимых 

управляющих решений, можно выбрать наиболее эффективное управление, отвечающее за-

данному критерию эффективности и имеющимся ограничениям.  

Реализация процедур прогнозирования по ряду причин до сих пор тяготеет к экстра-

поляционным методам. Однако для многих реальных задач управления ТП, как было пока-

зано в главе 1 настоящей работы, данные предположения являются некорректными. Ряды 

наблюдений, формируемый системой наблюдений состояния ТП, часто оказываются неста-

ционарными и негауссовскими, их динамика описывается сложными, порою скачкообраз-

ными, многомерными нелинейными процессами.  

Заметим, что вся терминология, относящаяся к прогностике, будет использоваться в 

соответствии с требованиями стандарта [23]. 

Последние достижения в области прогнозирования состояния сложных динамиче-

ских систем связаны с использованием технологий ИАД, в частности, с применением эле-

ментов теории стохастической самоорганизации, позволяющей получать новые эффектив-

ные решения, возможность появления которых не предусматривалась исходным кодом про-

граммы. Результатом разработки новых алгоритмов прогноза должны стать: 

- некоторая унифицированная программно-алгоритмическая платформа, обеспечи-

вающая возможность создания унифицированных модулей моделирования и прогноза ТП; 

- набор программно-алгоритмических модулей, образующих набор вариантов реше-

ния задач моделирования и прогнозирования на основе различных математических мето-

дов; 

- реализации ПАМ для конкретных ТП, критериев эффективности и совокупностей 

ограничений, образующих специализированные модули моделирования и прогнозирова-

ния. 

В разных прикладных задачах та или иная математическая методология, лежащая в 

основе синтеза алгоритма моделирования и прогноза, может оказаться более или менее 

предпочтительной с точки зрения достоверности формируемых прогнозов. В настоящей ра-

боте разрабатывается набор из 4-х модулей прогнозирования, базирующихся на различном 

математическом аппарате: на основе многомерного регрессионного анализа с 
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автоматическим выбором регрессоров, метода канонических корреляций, гибридного алго-

ритма, сочетающего методы многомерного статистического анализа с технологией эволю-

ционного моделирования и на основе искусственной нейронной сети. 

Перечисленные варианты построения прогностических алгоритмов, образуют вер-

сии реализации ПАМ прогноза не исключает возможность построения модулей, основан-

ных на других технологиях.  

Общая функциональная структура ПАМ прогнозирования и его инфраструктуры 

приведена на рис. В4.1. Приведенная схема носит обобщенный характер, и, по существу, 

отражает четыре базовые идеи: 

1.  ПАМ прогнозирования, как и другие модули комплекса, имеет двухуровневую 

структуру. Внешний уровень представлен интерфейсом ввода, определяющим начальную 

структуру и начальные параметры модели процесса управления.  

В ряде случае, внешний уровень модуля включает в себя и выходной интерфейс, де-

монстрирующий результат прогнозирования и усредненную оценку его качества.  

Второй, внутренний уровень модуля, является универсальным в том смысле, что он 

использует математический аппарат прогнозирования, инвариантный к физической при-

роде управляемого объекта и самой системы управления. 

 2. Временные последовательности наблюдений поступают не непосредственно из 

системы мониторинга состояния ТП, а после прохождения через ПАМ предварительной 

обработки «сырых» данных, обеспечивающих их пригодность для последующего модели-

рования. Кроме того, модуль получает дополнительную информацию о природе рядов 

наблюдений от ПАМ анализа данных. 
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Рис. В.1. Функциональная структура модуля прогнозирования  

 

3. Учитывая особенности прогнозирования сложных динамических процессов с не-

стационарной и нелинейной динамикой, рассмотренные в работе алгоритмы используют 

технологию скользящего окна наблюдения с последовательной параметрической (а иногда 

и структурной) коррекцией исходной математической модели контролируемых процессов.  

4. ПАМ прогнозирования обеспечивает верификацию прогноза в форме последова-

тельного анализа качества прогнозирования в соответствии с априори выбранными (или 

заданными) показателями эффективности. 

 

Примечание 1.  При использовании модуля прогнозирования, функционирующего 

во внешней (по отношению АСУ ТП) вычислительной среде (например, в среде Matlab), 

массивы данных предварительно преобразуются в промежуточный формат (например, в 

формат xls).  

 

Основные особенности программной реализации обусловлены спецификой исход-

ных данных, формируемых в процессе мониторинга состояния ТП и анализов материаль-

ных потоков. В частности, следует отметить такие свойства соответствующих информаци-

онных потоков, как: 

- не выполнение условия стационарности рядов наблюдений; 

- различие числовых масштабов отдельных контролируемых параметров; 
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- возможность возникновения эффекта мультиколлинеарности исходных данных; 

- принципиальную нелинейность отдельных контролируемых процессов и др. 

Некоторые из перечисленных особенностей выявляются, идентифицируются и ча-

стично или полностью демпфируются средствами других модулей, таких как модуль пред-

варительной обработки сырых данных Pretreator или модуль анализа структуры данных Re-

searcher. Однако имеются и такие особенности, учет которых требует определенной конфи-

гурации прогнозатора, обусловленной особенностями самих алгоритмов прогноза. В част-

ности, снижение чувствительности результатов прогноза к наличию нестационарности 

обеспечивается введением в соответствующие алгоритмы режима скользящего окна наблю-

дения.  
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Приложение Г. Интеграция гибридных алгоритмов прогнозирования в систему про-

активного управления СТО 

 

Разработка гибридных алгоритмов прогнозирования нестационарных процессов 

осуществляется для терминальной задачи управления СТО, эффективность которого осу-

ществляется на основе ранее описанных критериев пригодности и превосходства.  

В силу иерархической структуры системы управления критерий эффективности ОУ 

формируется, исходя из требований вышестоящей системы. Для производственной си-

стемы в роли задающей метасистемы выступает системы планирования выходной продук-

ции, основанная на результатах маркетинга и требований системы стратегического управ-

ления предприятием (ERP уровень управления). Так, например, в результате анализа спроса 

на выпускаемую продукцию в качестве критерия эффективности может выступать макси-

мизация общего объема выпуска продукции или максимизация выхода конкретного типа 

продукции, пользующейся наибольшим спросом в данное время и т. п. 

Как уж отмечалось, реальное корректирующее управления СТО обычно относится к 

одному из двух типов. В первом случае управление носит стабилизационный характер в 

окрестности некоторого заданного значения, определяемого технологическим регламен-

том. В химических, нефтехимических, нефтеперерабатывающих и многих других произ-

водствах подобного типа динамика фазового вектора определяется крайне сложными газо-

динамическими, гидродинамическими и тепловыми процессами, имеющими крайне неста-

бильную, турбулентную природу. Наиболее адекватное описание динамических флуктуа-

ций фазового вектора контролируемого процесса дают модели, основанные на процессах 

нестационарной динамики и детерминированного хаоса. В связи с этим процесс управления 

состоит в непрерывной или периодической стабилизационной коррекции, возвращающий 

текущий фазовый вектор в окрестность регламентного режима.  

Второй вариант управления относиться к переходным процессам, когда в силу изме-

нения производственного задания, условий производства, внешних факторов и т.п. В этом 

случае СТО переводиться из одного регламентного режима в другой. Как правило, данный 

переход переводиться по априори рассчитанной оптимальной фазовой траектории, однако 

сложность и нестационарность протекающих физико-химических процессов не позволяют 

точно придерживаться расчетной схеме перехода. В этом случае корректирующее управле-

ние сводиться к минимизации отклонения реальной фазовой траектории от оптимальной.  

Таким образом, корректирующее управление сводится к динамическому формиро-

ванию управляющих решений, т. е. к определению значений управляемых параметров и их 

реализации с учетом требований заданного критерия эффективности и множества заданных 
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ограничений. В процессе проактивного управления решается задача формирования воз-

можных управлений в некоторой -окрестности результатов текущих значений параметров 

управления и состояния. Сравнение вариантов осуществляется по критерию превосходства 

с ограничениями, определяющими допустимые значения выходных параметров и парамет-

ров состояния. При этом для каждого варианта возможного управления формируется 

оценка ожидаемого выхода, основанная на алгоритмах прогнозирования, описанных ранее 

в главе 2 настоящей работы. 

Общая структура модуля проактивного управления приведена на рис. Г.1.  

В соответствии с требованиями информационной совместимости, заложенной в кон-

цепции кибер-физических систем, структура модуля управления является унифицирован-

ной с заданными протоколами взаимодействия с внешней средой и межблочными взаимо-

действиями. При этом исполнительный модуль может существенно изменяться в зависимо-

сти от выбранного математического аппарата оптимизации управления, однако характер 

его взаимодействия с модулем интерфейса остается неизменным. 

 
Рис. Г.1. Общая структура модуля проактивного управления 

 

Модуль программного интерфейса пользователя, по существу, представляет собой 

программный интерфейс приложения (application programming interface, API), в роли кото-

рого выступает исполнительный модуль. На API возложены функции: 

- формирования задания (в т. ч. критериев): 

- выбор параметров и ограничений, используемых исполнительным модулем; 

- визуализация и вывод результатов (графических и текстовых); 

- загрузка и формирование исходных и обучающих данных; 

- при необходимости, взаимодействия с другими модулями комплекса, например, с 

модулем предобработки данных или модулем анализа данных; 
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- взаимодействие с информационными системами вышестоящего управления и ис-

полнительными системами. 

Рассмотренный модуль предполагается использовать при разработке, отладки и ве-

рификации алгоритмов прогнозирования, используемых в задачах проактивного управле-

ния нестационарными СТО. 
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Приложение Д. Краткое описание технологического процесса  

первичной переработки нефти на установке ЭЛОУ-АТ6 

 

Упрощенная технологическая схема установки приведена на рис. Д.1. 

 

 

Входной поток формирует сырая нефть, предварительно очищенная в установке 

ЭЛОУ. Установка атмосферной ректификации нефти АТ6 обеспечивает перегонку нефти в 

промежуточные нефтепродукты – бензин, керосин, дизельное топливо и мазуты. Выходные 

потоки оцениваются массами потоков и качественными характеристиками, формируемыми 

поточными анализаторами и результатами лабораторных анализов. 

Совокупность входных и выходных параметров, и также параметров, отражающих 

текущее состояние ТП и формируемых системой мониторинга установки, образуют вектор 

состояния системы, состоящий из 45 параметров. Из них 10 параметров могут использо-

ваться для управления ТП, 11 параметров определяют объемы и качество выходных про-

цессов. 

В таблице Д.1 приведены наименования всех параметров вектора состояния ТП и 

технологические ограничения, определяющие допустимый диапазон изменения некоторых 

из них.  

Управление ТП осуществляется в соответствии с требованиями заводских регламен-

тов, в которых, исходя из технологических соображений определены опорные значения па-

раметров состояния, отвечающие заданному режиму эксплуатации. Таким образом, управ-

ление ТП носит стабилизационный характер, задача дежурной смены операторов состоит в 

поддержании регламентного режима путем изменения значений управляющих параметров. 

Проблема стабилизации состоит в нестационарности флуктуационной динамики вектора 

состояния ТП, обусловленной крайне сложными турбулентными газодинамическими и тер-

модинамическими процессами, происходящим в ректификационной колонне. 

Рис. Д.1. Упрощенная технологическая схема установки ЭЛОУ-АТ6. 
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Дополнительную сложность управления образуют сложные функциональные зави-

симости между параметрами ТП. Изменение любого управляющего неизбежно ведет не 

только к изменения выходных параметров, но и к изменению других управляющих пара-

метров и параметров состояния. Это приводит к серьезным проблемам в управлении колон-

ной, в результате которых возникают значительные вариации показателей качества выход-

ной продукции. Следствием таких проблем в управлении ТП является необходимость в вы-

соком запасе по качеству, и, как результат, в повышении стоимости выходной продукции. 

Соответствующие массивы данных формируются путем непосредственного считы-

вания реальных ретроспективных данных с заводского сервера Industrial SQL. 

Фрагмент этих данных, переписанных в таблицы Exсel, приведен в таблице Д.2. 

Перечисленные особенности управления ТП данного типа носят декларативный ха-

рактер и требуют подтверждения путем исследования динамических и статистических ха-

рактеристик рядов наблюдений, полученных в результате реального заводского монито-

ринга, формируемого в процессе эксплуатации технологической установки. 
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NN Параметр Упр\Наб Ограничения 

1. Поток горячей струи К1 У  

2. Поток 1 ЦО из К-2 У  

3. Поток 2 ЦО из К-2 У  

4. Поток пара в К6 У  

5. Поток пара в К7 У  

6. Поток пара в К2 У  

7. Температура верха К1 У  1600С 

8. Температура верха К2 У  1550С 

9. Поток остр. орошения К-2 У  

10. Поток острого орошения К1 У  

Параметры входного потока 

11. Сум. поток нефти на вх. К1 Н/Вход  

12. Плотность сырой нефти Н  

Наблюдаемые параметры 

11. Поток 180-240 из К6 Н  

12. Поток 240-350 из К7 Н  

15. Поток мазута сумм. из К2 Н  

16. Темп. сырья в К2 средняя Н   

17. Температура горячей струи Н  

18. Давление в колонне К1 Н  4,8кг/см2 

19. Поток отбензин. нефти из К1 Н  

20. Темп. ср. нефти на вх. К1 Н  

21. Температура низа К1 Н  2500С 

22. Температура орошения К1 Н  

23. Давление в К-2 Н  2,5кг/см2 

24. Давление низ К-2 Н  

25. Температура пер.К2 в К6  Н  

26. Температура пер.К2 в К7 Н  

27. Температура низа К2 Н  3600С 

28. Температура низа К6 Н  

29. Температура низа К7 Н  

30. Температура 1ЦО в Т3/1 Н  

31. Температура 1ЦО из К2 Н  

32. Температура 2ЦО в Т3/2 Н  

33. Температура 2ЦО из К2 Н  

34. Температура на 19тар. Н  

Выходные потоки установки 

35. Поток бензина из К1 Н/Вых  

36. Поток бензина из К2 Н/Вых  

37. Суммарный бензин Н  

38. Суммарные светлые Н  

39. Доля отбора светлых Н  

Online анализаторы 

40. н.к.кер Н/Вых  147 

41. 10% кер. Н/Вых  165 // 205 (jet) 

42. 70% кер Н/Вых  180 

43. к.к.кер. Н/Вых  245 

44. Т.всп.кер. Н/Вых  28 

45. 90% Д.Т. Н/Вых  339 

 

Таблица Д.1. Параметры состояния ТП АТ6, форми-

руемые системой мониторинга ТУ 
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Таблица Д.2. Пример данных, формируемых системой мониторинга АТ6 в БД IndSQL 
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Приложение Е. Вариант построения информационной платформы  

для решения задач проактивного управления с гибридными алгоритмами  

прогнозирования 

 

Основу функционирования проактивной системы управления составляет известная 

последовательность операций, включающую в себя процесс прогнозирования состояния 

СТО. Вариант построения информационной платформы, обеспечивающей функционирова-

ние проактивной СУ представлены на рис. E.1. 

Информационная платформа включает в себя аналитическую и информационную 

составляющие. 

Аналитическая компонента включает в себя совокупность математических алгорит-

мов, используемых в задачах анализа данных, прогнозирования и управления. В частности, 

аналитическая компонента включает в себя варианты гибридных алгоритмов прогнозиро-

вания нестационарных процессов, используемых в системах проактивного управления. Как 

было показано в диссертации, математической основой предложенных алгоритмов прогно-

зирования является сочетание методов многомерного статистического анализа данных и 

методов ИАД. 

В некоторых случаях в качестве предварительных методов анализа данных исполь-

зуются OLAP технологии [20, 64, 67]. 

Информационная составляющая предложенной платформы включает традиционные 

для любой информационной системы технологии мониторинга, сбора и хранения данных. 

В качестве средств промежуточной обработки результатов мониторинга в диссертации 

предложены многофункциональные модули предварительной обработки и анализа данных.   

Используя результаты текущего мониторинга, массивы ретроспективных данных, 

отражающий накопленный опыт по управления СТО, и также результаты предварительных 

исследований, формируемых модулем анализа данных, аналитическая подсистема плат-

формы, реализованная в виде программно-аналитического комплекса (см. раздел 4), обес-

печивает построение прогностических сценариев, используемых в качестве основы проак-

тивного управления. В автоматизированных системах полученные результаты верифици-

руются предметным экспертом, после чего преобразуются к виду команд управления, вос-

принимаемых исполнительными механизмами системы управления [63]. В полностью ав-

томатических системах верификацию можно проводить путем сопоставления с возмож-

ными альтернативами, формируемыми на основе других технологий управления. 

 

 



131 

 

 

Рис. E.1. Компоненты информационной платформы проактивной системы управления 

При создании проактивной СУ следует учитывать естественные для таких систем 

ограничения [67]: 

- для автоматизированных систем управления следует использовать технологии при-

нятия решений, сочетающие экспертные методы генерации управляющих решений с мате-

матическими методами анализа данных и машинным обучением; 

- проактивные системы управления являются открытыми, что обусловлено особен-

ностями сбора данных из разнородных источников и неоднозначностью запросов к инфор-

мационному хранилищу данных; 
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- в большинстве случаев разработка подсистем информационной платформы имеет 

ресурсные ограничения. 

Основными принципами создания проактивной системы управления СТО являются 

многоовневый синтез архитектуры проактивной системы управления и возможность пред-

ставления этой системы как вариантного комплекса, разнообразие которого реализуется за 

счет совокупности процессов обработки поступающей информации [20, 67]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


