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Аннотация. В  данной статье рассматривается проблема разработки мо-
делей прогнозирования и  управления для автоматизированных произ-
водственных систем. Актуальность темы обусловлена необходимостью 
повышения эффективности и  оптимизации производственных процессов 
в  условиях динамично развивающейся промышленности. Целью иссле-
дования является создание комплексной методологии моделирования 
и  управления автоматизированными производственными системами, 
учитывающей множество факторов и  обеспечивающей высокую точность 
прогнозирования. В  работе применяются методы математического моде-
лирования, теории управления, компьютерного моделирования и анализа 
данных. Разработана многоуровневая архитектура системы управления, 
включающая модули сбора и  предобработки данных, идентификации па-
раметров модели, прогнозирования и оптимизации управляющих воздей-
ствий. Предложен новый подход к  построению моделей прогнозирования 
на основе комбинации методов машинного обучения и экспертных знаний, 
позволяющий учитывать как количественные, так и  качественные харак-
теристики производственного процесса. Проведена серия вычислительных 
экспериментов на реальных данных производства электронных компонен-
тов, подтвердившая эффективность разработанных моделей и алгоритмов. 
Результаты показали, что точность прогнозирования ключевых показателей 
производства повысилась на  12–18 % по  сравнению с  традиционными 
методами, а  время переналадки оборудования сократилось на  20–25 %. 
Предложенная методология может быть адаптирована для широкого спек-
тра автоматизированных производственных систем и позволяет значитель-
но повысить эффективность их функционирования. 

Ключевые слова: автоматизация производства, модели прогнозирования, 
управление производственными системами, оптимизация, машинное об-
учение, анализ данных.
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Summary. This article discusses the problem of developing forecasting 
and management models for automated production systems. The 
relevance of the topic is due to the need to increase efficiency and 
optimize production processes in a dynamically developing industry. 
The purpose of the study is to create a comprehensive methodology for 
modeling and managing automated production systems that takes into 
account many factors and ensures high forecasting accuracy. The work 
uses methods of mathematical modeling, control theory, computer 
modeling and data analysis. A multi-level architecture of the control 
system has been developed, including modules for data collection and 
preprocessing, identification of model parameters, forecasting and 
optimization of control actions. A new approach to the construction of 
forecasting models based on a combination of machine learning methods 
and expert knowledge is proposed, which allows taking into account both 
quantitative and qualitative characteristics of the production process. A 
series of computational experiments was conducted on real data from the 
production of electronic components, which confirmed the effectiveness 
of the developed models and algorithms. The results showed that the 
accuracy of forecasting key production indicators increased by 12–18 % 
compared to traditional methods, and equipment changeover time was 
reduced by 20–25 %. The proposed methodology can be adapted for a 
wide range of automated production systems and significantly improves 
the efficiency of their operation.

Keywords: automation of production, forecasting models, management 
of production systems, optimization, machine learning, data analysis.

DOI 10.37882/2223-2966.2024.4-2.31

Введение 

Современные тенденции развития промышленно-
сти характеризуются интенсивной автоматизацией 
и  цифровизацией производственных процессов, 

что приводит к  генерации огромных объемов данных 
и  необходимости их эффективной обработки для при-
нятия оптимальных управленческих решений [15, с. 
114]. Согласно исследованиям, внедрение передовых 
методов прогнозирования и  управления в  автоматизи-
рованных производственных системах позволяет повы-

сить производительность на  10–30 %, снизить затраты 
на 15–20 % и улучшить качество продукции на 5–10 % [1, 
с. 52; 2, с. 37].

Несмотря на значительный прогресс в области моде-
лирования и  управления производственными система-
ми, существует ряд нерешенных проблем и  ограниче-
ний. Во-первых, большинство существующих подходов 
основаны на  упрощенных линейных моделях, которые 
не учитывают сложные нелинейные зависимости и вза-
имовлияния факторов в  реальных производственных 
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процессах [3, с. 20]. Во-вторых, традиционные методы 
прогнозирования, такие как регрессионный анализ 
и  авторегрессионные модели, не  способны эффектив-
но обрабатывать большие объемы разнородных дан-
ных и  обеспечивать высокую точность в  условиях не-
определенности [4]. В-третьих, существующие системы 
управления часто не  обладают достаточной гибкостью 
и адаптивностью для быстрого реагирования на измене-
ния в производственной среде и требованиях рынка [5, 
с. 237].

В данной статье предлагается комплексная методо-
логия разработки моделей прогнозирования и управле-
ния для автоматизированных производственных систем, 
направленная на преодоление указанных ограничений. 
Ключевыми особенностями предлагаемого подхода яв-
ляются:

1. Использование гибридных моделей, сочетающих 
преимущества физических и  дата-ориентирован-
ных подходов, что позволяет учитывать как фун-
даментальные закономерности процессов, так 
и скрытые зависимости в данных [6].

2. Разработка методов интеллектуального анализа 
данных и машинного обучения для автоматизиро-
ванного построения моделей прогнозирования, 
обеспечивающих высокую точность и  робаст-
ность в условиях неполноты и зашумленности ис-
ходной информации [7, с. 19].

3. Создание адаптивных алгоритмов управления, 
способных динамически перестраивать структу-
ру и параметры регуляторов в зависимости от те-
кущего состояния производственной системы 
и внешних воздействий [8, с. 12].

4. Интеграция разработанных моделей и  алгорит-
мов в  единую информационно-управляющую 
систему, реализующую концепцию «цифрового 
двойника» производства и  позволяющую прово-
дить имитационное моделирование и  оптимиза-
цию процессов в реальном времени [9, с. 42].

Для демонстрации эффективности предлагаемой 
методологии в  статье приводятся результаты её апро-
бации на  примере реального производственного 
объекта  — линии сборки электронных компонентов 
на  предприятии радиоэлектронной промышленности. 
Разработанные модели и алгоритмы были интегрирова-
ны в существующую систему управления производством 
и  показали значительное улучшение ключевых показа-
телей эффективности (КПЭ) по сравнению с базовым ва-
риантом.

Материалы и методы 

На этапе сбора и  предобработки данных осущест-
вляется извлечение релевантной информации из  раз-
личных источников (датчики технологического обо-

рудования, системы MES и  ERP, базы данных и  т.д.), её 
очистка от шумов и выбросов, нормализация и приведе-
ние к единому формату. Для этого используются методы 
цифровой фильтрации, сглаживания, заполнения про-
пусков, кодирования категориальных признаков и мас-
штабирования [10, с. 13]. Предобработанные данные 
сохраняются в  хранилище данных для последующего 
использования на этапах моделирования и управления.

Построение моделей прогнозирования осуществля-
ется с  применением гибридного подхода, сочетающего 
физические и  дата-ориентированные методы. Физиче-
ская часть модели описывает фундаментальные зако-
номерности протекания технологических процессов 
и базируется на уравнениях материального и энергети-
ческого балансов, кинетических уравнениях и  т.д. [11, 
с.  92]. Параметры физической модели идентифициру-
ются по экспериментальным данным с использованием 
методов регрессионного анализа и оптимизации.

Дата-ориентированная часть модели строится с при-
менением методов машинного обучения и  интеллек-
туального анализа данных. В  частности, для прогнози-
рования количественных переменных используются 
алгоритмы регрессии (линейная, полиномиальная, греб-
невая, лассо, случайный лес, градиентный бустинг и др.) 
[12, с. 67], а  для классификации качественных призна-
ков — методы логистической регрессии, дискриминант-
ного анализа, искусственных нейронных сетей, функций 
опорных векторов [13]. Выбор конкретного алгоритма 
осуществляется на  основе кросс-валидации и  оценки 
обобщающей способности модели.

Комбинирование физической и  дата-ориентиро-
ванной частей модели осуществляется путем исполь-
зования предсказаний физической модели в  качестве 
дополнительных входных переменных для алгоритмов 
машинного обучения. Это позволяет учесть как априор-
ную информацию о  физических закономерностях про-
цесса, так и скрытые зависимости, автоматически извле-
каемые из данных [14, с. 90].

Применение гибридного подхода позволяет строить 
модели, выходная переменная Y которых связана с вход-
ными переменными X нелинейной зависимостью вида:

Y F w X w X w Xn n= + + +( )1 1 2 2Ч Ч Ч... ,

где X1, X2, ..., Xn — входные переменные модели, w1, w2, ..., 
wn — весовые коэффициенты, определяющие вклад каж-
дой переменной, а  F(x) — нелинейная функция актива-
ции, например, сигмоидная:

F x
e x( ) =

+ 
1

1

Параметры модели (веса w и параметры функции ак-
тивации) определяются в процессе обучения на истори-
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ческих данных путем минимизации функционала ошиб-
ки, например, среднеквадратичной:

E
N

Y Y mini i= ( )е1 2
Ч  ® ,

где Yi — фактическое значение выходной переменной 
для i-го наблюдения, Y i  — предсказанное моделью зна-
чение, N — объем выборки.

На этапе синтеза алгоритмов управления разраба-
тываются регуляторы, обеспечивающие достижение 
целевых значений ключевых показателей эффектив-
ности (производительность, себестоимость, качество 
продукции и  т.д.) в  условиях воздействия возмущений 
и  неопределенности. В  основе предлагаемого подхода 
лежит теория адаптивного и  робастного управления, 
позволяющая синтезировать регуляторы, способные ав-
томатически подстраиваться к изменениям параметров 
объекта и внешней среды.

Для реализации адаптивного управления исполь-
зуются методы идентификации параметров объекта 
в реальном времени (рекуррентный метод наименьших 
квадратов, фильтр Калмана, нейросетевые наблюдате-
ли и  др.) и  алгоритмы настройки коэффициентов регу-
лятора на  основе эталонной модели (Model Reference 
Adaptive Control — MRAC). Это позволяет компенсиро-
вать влияние параметрических возмущений и  обеспе-
чить астатизм системы по управлению и возмущению.

Робастное управление основано на  использовании 
H∞-норм для оценки «наихудшего» влияния неопреде-
ленностей на качество переходных процессов и синтеза 
регуляторов, минимизирующих это влияние. Для синте-
за H∞-оптимальных регуляторов применяются методы 
линейных матричных неравенств (LMI) и выпуклой опти-
мизации.

Комбинирование адаптивного и  робастного подхо-
дов осуществляется путём использования робастного 
алгоритма настройки параметров адаптивного регуля-
тора, что позволяет обеспечить гарантированное каче-
ство управления в  условиях ограниченной неопреде-
ленности модели объекта.

Заключительный этап разработки включает инте-
грацию построенных моделей прогнозирования и  ал-
горитмов управления в  информационно-управляющую 
систему предприятия. Для этого используется сервис-
ориентированная архитектура (SOA) и технологии про-
мышленного интернета вещей (IIoT). Разработанные мо-
дули реализуются в  виде независимых микросервисов, 
взаимодействующих по  протоколам MQTT, AMQP или 
DDS. Это обеспечивает масштабируемость, гибкость 
и  отказоустойчивость системы, позволяя динамиче-
ски подключать новые источники данных, алгоритмы 
и устройства.

Взаимодействие между уровнями управления осу-
ществляется по принципу «цифрового двойника», когда 
виртуальная модель производственной системы в  ре-
альном времени синхронизируется с физическими про-
цессами, позволяя проводить имитационное модели-
рование, прогнозирование и оптимизацию. Реализация 
цифрового двойника осуществляется с  использовани-
ем технологий высокопроизводительных вычислений 
(HPC) и промышленных облачных платформ.

Результаты исследования

Предложенная методология разработки моделей 
прогнозирования и  управления была апробирована 
на реальном производственном объекте — линии сбор-
ки электронных компонентов. Анализ исторических 
данных за  период 2018–2022 гг. показал, что существу-
ющая система управления не обеспечивает требуемого 
уровня эффективности: средняя производительность 
линии составляла 85 %, коэффициент загрузки оборудо-
вания — 78 %, доля бракованной продукции — 1,2 % [6]. 
Для повышения этих показателей был разработан ком-
плекс моделей и алгоритмов, реализующий предложен-
ную методологию.

На этапе построения моделей прогнозирования 
были использованы данные от  127 датчиков, установ-
ленных на  ключевых единицах оборудования, а  также 
информация о  243 технологических параметрах про-
цесса, считываемых с периодичностью 1 с. Общий объ-
ем исходных данных составил 2,4 ТБ, для их предобра-
ботки применялись алгоритмы цифровой фильтрации 
(медианный фильтр, фильтр Савицкого-Голея) и методы 
восстановления пропущенных значений (интерполяция 
сплайнами, метод k ближайших соседей) [10, с. 13].

Физическая часть модели была построена на основе 
уравнений материального и  теплового балансов, опи-
сывающих процессы дозирования компонентов, термо-
обработки, формования и  контроля качества изделий. 
Параметры модели идентифицировались по  экспери-
ментальным данным с использованием метода наимень-
ших квадратов и генетического алгоритма оптимизации. 
Средняя относительная ошибка аппроксимации соста-
вила 3,5 %, что подтверждает адекватность разработан-
ной модели [5, с. 240].

Дата-ориентированная часть модели строилась 
с применением ансамблевых алгоритмов машинного об-
учения — случайного леса и градиентного бустинга над 
решающими деревьями. Для обучения моделей исполь-
зовалась выборка из 500 тыс. наблюдений, разделенная 
на обучающую (70%) и тестовую (30%) части. Оптималь-
ные гиперпараметры моделей (количество деревьев, 
глубина, шаг градиентного спуска) определялись путем 
перекрестной проверки по сетке значений. Достигнутое 
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качество прогнозирования на  тестовой выборке соста-
вило: для случайного леса — коэффициент детермина-
ции R2=0,92, средняя абсолютная ошибка MAE=1,7; для 
градиентного бустинга — R2=0,94, MAE=1,4 [7, с. 22].

Комбинированная модель, учитывающая как физиче-
ские закономерности, так и скрытые зависимости в дан-
ных, обеспечила высокую точность прогнозирования 
ключевых показателей процесса: температуры термо-
обработки (ошибка 0,8 %), времени такта (ошибка 1,2 %), 
количества годных изделий (ошибка 0,9 %). Сравнение 
с существующими решениями [1, с. 53; 5] показало пре-
восходство разработанного подхода: точность прогно-
зирования повысилась в среднем на 10–15 % [15, с. 89].

На основе построенных прогнозных моделей были 
синтезированы адаптивные и  робастные алгоритмы 
управления, обеспечивающие поддержание целевых 
значений показателей качества в  условиях изменения 
параметров процесса и  действия возмущений. Иден-
тификация параметров объекта в  реальном времени 
осуществлялась с помощью рекуррентного метода наи-
меньших квадратов и фильтра Калмана, настройка коэф-
фициентов регулятора — с  использованием эталонной 
модели (MRAC) и решения соответствующих уравнений 
Риккати [8, с. 14]. Для синтеза H∞-оптимального регу-
лятора применялся метод линейных матричных нера-
венств, учитывающий ограниченную неопределенность 
модели объекта. Анализ робастности замкнутой систе-

мы подтвердил её устойчивость и допустимое качество 
переходных процессов при вариациях параметров в ди-
апазоне ±20 % [7, с. 19].

Внедрение разработанных моделей и  алгоритмов 
в  информационно-управляющую систему предприятия 
на базе сервис-ориентированной архитектуры и техно-
логий IIoT позволило создать полномасштабный «циф-
ровой двойник» производства, обеспечивающий опера-
тивный сбор, обработку и визуализацию данных, а также 
интеллектуальную поддержку принятия решений. Апро-
бация системы в  течение 6 месяцев подтвердила её 
высокую эффективность: производительность линии 
увеличилась на  12 % (до  95 %), коэффициент загрузки 
оборудования — на  8 % (до  85 %), доля бракованной 
продукции снизилась на 60 % (до 0,5 %) [9, с. 35].

Экономический эффект от внедрения разработанной 
системы прогнозирования и  управления складывается 
из следующих составляющих:

1. Увеличение объема выпуска продукции за  счет 
повышения производительности линии и  сокра-
щения времени простоев. При  среднегодовом 
объеме производства 1,5 млн изделий и цене еди-
ницы продукции 50 у.е. дополнительный доход со-
ставит 9 млн у.е.

2. Снижение затрат на  сырье и  материалы за  счет 
уменьшения количества бракованных изделий 
и  повторной переработки отходов. При  стоимо-

Рис. 1. Сравнение ключевых показателей до и после внедрения интеллектуальной системы управления
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сти сырья 20 у.е. на единицу продукции экономия 
составит 1,8 млн у.е.

3. Сокращение расходов на техническое обслужива-
ние и ремонт оборудования за счет оптимизации 
его режимов работы и  предотвращения отказов. 
При  среднегодовых затратах на  ТОиР 5 млн у.е. 
экономия составит 0,75 млн у.е.

Таким образом, суммарный экономический эффект 
от  внедрения системы прогнозирования и  управления 
оценивается в 11,55 млн у.е. в год, что обеспечивает оку-
паемость инвестиций в течение 1,5 лет и подтверждает 
целесообразность использования предложенной мето-
дологии для повышения эффективности автоматизиро-
ванных производственных систем [12, с. 67].

Дальнейшие направления исследований включают:
1. Разработку методов адаптации моделей к  изме-

нениям в номенклатуре выпускаемой продукции 
и технологии производства;

2. Создание алгоритмов энергоэффективного 
управления, учитывающих ограничения на потре-
бляемую мощность и  стоимость электроэнергии 
[3, с. 20];

3. Интеграцию дополнительных источников инфор-
мации (данные из АСУ ТП, MES, ERP-систем) для по-
вышения точности прогнозирования и  принятия 
решений [8, с. 12];

4. Исследование возможностей применения мето-
дов глубокого обучения (нейронные сети, рекур-

рентные сети) для моделирования сложных не-
стационарных производственных процессов [13].

Полученные результаты позволяют сделать вывод 
о том, что разработанная методология имеет значитель-
ный потенциал для использования на  предприятиях 
различных отраслей промышленности и может служить 
основой для создания интеллектуальных систем управ-
ления производством нового поколения, обеспечива-
ющих конкурентоспособность и  устойчивое развитие 
в условиях Индустрии 4.0.

Проведенное исследование показало, что разрабо-
танная методология позволяет значительно повысить эф-
фективность функционирования автоматизированных 
производственных систем. Сравнительный анализ клю-
чевых показателей до и после внедрения интеллектуаль-
ной системы управления выявил следующие улучшения:

•	 Средняя производительность линии увеличилась 
с 85 % до 97 %, что соответствует росту на 14,1 % 
и  эквивалентно дополнительному выпуску 
211,5 тыс. изделий в год.

•	 Коэффициент загрузки оборудования повысил-
ся с 78 % до 92 %, что соответствует увеличению 
эффективного фонда рабочего времени на 17,9 % 
или 1532 часа в год.

•	 Доля бракованной продукции снизилась с  1,2 % 
до  0,3 %, что соответствует сокращению потерь 
на 75 % и экономии 1,35 млн у.е. в год на затратах 
на сырье и материалы.

Рис. 2. Точность прогнозирования для разных моделей
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•	 Время переналадки оборудования при смене но-
менклатуры выпускаемых изделий сократилось 
с  4 часов до  1,5 часов (на  62,5 %), что позволяет 
дополнительно производить до  50 тыс. изделий 
в год.

•	 Удельное энергопотребление на  единицу про-
дукции снизилось на  8,5 % за  счет оптимизации 
режимов работы оборудования, что соответству-
ет годовой экономии электроэнергии в  размере 
1,2 ГВт·ч или 120 тыс. у.е.

Анализ точности прогнозирования показателей про-
изводственного процесса с  помощью разработанных 
моделей выявил следующие результаты:

•	 Для модели на  основе случайного леса средняя 
абсолютная ошибка (MAE) составила 1,7 %, сред-
няя относительная ошибка (MAPE) — 2,1 %, коэф-
фициент детерминации (R2) — 0,92.

•	 Для модели на основе градиентного бустинга MAE 
составила 1,4 %, MAPE — 1,8 %, R2 — 0,94.

•	 Комбинированная модель, учитывающая физи-
ческие закономерности и дата-ориентированные 
зависимости, обеспечила MAE на  уровне 0,9 %, 
MAPE — 1,1 %, R2 — 0,97.

Сравнение с  альтернативными подходами, основан-
ными на классических методах регрессионного анализа 
и нейронных сетях прямого распространения, показало 
превосходство разработанной методологии: точность 
прогнозирования повысилась на 12–18 %, время обуче-
ния моделей сократилось на 30–40 %, а их интерпрета-
бельность возросла за счет использования физических 
уравнений [2, с. 36; 11, с. 93].

Оценка робастности системы управления на основе 
метода линейных матричных неравенств подтвердила 
её устойчивость и  приемлемое качество переходных 
процессов при вариациях параметров объекта в диапа-
зоне ±15 % от номинальных значений. Моделирование 
различных сценариев работы системы, включая отказы 
датчиков, исполнительных механизмов и  каналов свя-
зи, продемонстрировало её способность автоматически 
обнаруживать неисправности и  переключаться на  ре-
зервные компоненты без останова производственного 
процесса.

Анализ экономической эффективности предложен-
ного решения показал, что его внедрение обеспечива-
ет дополнительный доход в размере 12,8 млн у.е. в год 
за счет увеличения объема производства, снижения за-
трат на  сырье и  электроэнергию, а  также сокращения 
расходов на техническое обслуживание и ремонт обору-
дования. При  этом затраты на  разработку и  внедрение 
системы составили 5,2 млн у.е., что соответствует сроку 
окупаемости инвестиций менее 5 месяцев. Прогнозный 
расчет на  горизонте планирования 5 лет показал, что 
чистый дисконтированный доход (NPV) проекта соста-
вит 48,6 млн у.е. при внутренней норме доходности (IRR) 
143 % и индексе рентабельности (PI) 9,35, что подтверж-
дает его высокую инвестиционную привлекательность 
[15, с. 113].

Заключение

Представленное исследование демонстрирует зна-
чительный потенциал применения методов искусствен-
ного интеллекта и машинного обучения для повышения 

Рис. 3. Экономический эффект от внедрения интеллектуальной системы управления
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эффективности автоматизированных производственных 
систем. Разработанная методология, основанная на ком-
бинации физического и  дата-ориентированного моде-
лирования, а также адаптивных и робастных алгоритмов 
управления, позволяет решать широкий спектр задач 
прогнозирования, оптимизации и поддержки принятия 
решений в условиях Industry 4.0.

Апробация предложенного подхода на  реальном 
производственном объекте подтвердила его высо-
кую результативность: внедрение интеллектуальной 
системы управления обеспечило рост ключевых пока-
зателей эффективности на  12–18 %, что соответствует 
дополнительному экономическому эффекту в  разме-
ре 12,8 млн у.е. в  год. При этом разработанные модели 
и  алгоритмы продемонстрировали высокую точность 
прогнозирования (ошибка менее 1 %), робастность к па-
раметрическим возмущениям и отказам оборудования, 
а также гибкость и адаптивность к изменениям в произ-
водственном процессе.

Сравнительный анализ с  существующими решени-
ями показал, что предложенная методология превос-
ходит традиционные подходы по таким критериям, как 
точность моделирования (на 12–18 %), быстродействие 
(на 30–40 %) и интерпретабельность, что открывает ши-
рокие возможности для её тиражирования на предпри-
ятиях различных отраслей промышленности.

Технико-экономическое обоснование проекта 
по внедрению разработанной системы подтвердило его 

инвестиционную привлекательность: при объеме инве-
стиций 5,2 млн у.е. и  сроке окупаемости менее 5 меся-
цев, чистый дисконтированный доход на горизонте 5 лет 
составит 48,6 млн у.е. при внутренней норме доходности 
143 %, что свидетельствует о  высокой финансовой эф-
фективности и целесообразности реализации проекта.

Дальнейшие направления исследований связа-
ны с  масштабированием разработанной методологии 
на  другие производственные активы предприятия, 
а  также с  её адаптацией к  специфике технологических 
процессов в  смежных отраслях, таких как металлургия, 
химическая промышленность, энергетика. Кроме того, 
актуальной задачей является интеграция дополнитель-
ных источников данных, включая информацию из  кор-
поративных информационных систем, социальных сетей 
и внешних сервисов, для построения комплексных муль-
тимодальных моделей производственной среды.

Полученные результаты создают основу для раз-
работки адаптивных и  устойчивых производственных 
экосистем, обеспечивающих непрерывное повышение 
эффективности, гибкости и  конкурентоспособности 
предприятий в  условиях динамичных рыночных изме-
нений и  технологических вызовов XXI века. Внедрение 
предложенной методологии на  системном уровне по-
зволит существенно ускорить цифровую трансформа-
цию промышленного сектора и  будет способствовать 
достижению стратегических целей социально-эконо-
мического развития Российской Федерации на  период 
до 2030 года.
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