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Гибридная модель для упреждающего управления
температурой металла при горячем оцинковании стальной полосы*

Введение

Оцинкованный  листовой прокат является од-
ним из основных видов продукции металлурги-
ческих предприятий. Основными потребителями 
являются автомобильная и строительная про-
мышленность [1]. Объемы продукции агрегатов 
непрерывного горячего оцинкования (АНГЦ) 
выросли в течение последнего десятилетия. По-
этому представляет интерес совершенствование 
управления производством на уже действующих 
агрегатах в направлении повышения производи-
тельности и снижения затрат топлива.

Особенности управления термической обра-
боткой стали при оцинковании оказывают су-
щественное влияние на затраты, а также могут 
являться фактором, ограничивающим произ-
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водительность. Вследствие множества особен-
ностей технологического процесса решение об 
использовании того или иного режима часто 
принимает оператор. Это приводит к тому, что 
человеческий фактор оказывает существенное 
влияние на производительность АНГЦ и затра-
ты энергии. В результате для гарантированного 
выполнения требований термической обработ-
ки затрачивается избыточная энергия на нагрев 
и на последующее охлаждение полосы. Кроме 
того, персонал может выбрать уже опробован-
ные на практике режимы, что для конкретного 
сортамента может быть неэффективно.

Одной из причин подобной ситуации яв-
ляется отсутствие эффективной системы про-
гноза температуры стальной полосы при ее 
термической обработке. Целью данной рабо-
ты является изучение этой проблемы и разра-
ботка точной и адекватной задаче управления 
прогнозирующей модели.

Предложена гибридная модель для упреждающего управления при возмущениях, приводящих к резкому скачкооб-
разному изменению состояния процесса. Подобные изменения происходят при управлении температурой стальной по-
лосы на агрегатах непрерывного горячего оцинкования. Периодическое изменение сортамента полосы или ее скорости 
приводит к скачкообразным изменениям температуры стали на выходе из печи для отжига. В такие периоды регу-
лирование по отклонению затруднено, что требует введения допусков, которые ограничивают производительность и 
приводят к избыточному нагреву металла. Показано, что существующие предложения по управлению температурой 
стальной полосы недостаточно эффективны при резком изменении состояния процесса. Причинами этого являются 
неизвестные возмущения, действующие в широком частотном диапазоне и имеющие низкочастотные и трендовые 
составляющие, а также множество влияющих факторов. Показано, что проблемы представительности исходных 
накопленных данных затрудняют создание сложных эмпирических моделей, а уровень неопределенности процессов 
в печи затрудняет создание сложных интерпретируемых моделей. Предложенная гибридная модель предполагает со-
вместное применение двух видов упрощенных интерпретируемых моделей процесса, а также эмпирической модели на 
основе искусственной нейронной сети. Продемонстрировано, что ошибки интерпретируемых моделей могут эффек-
тивно прогнозироваться нейронной сетью при наличии дополнительного сигнала от наблюдателя неизвестных воз-
мущений. Проведенные вычислительные эксперименты на данных одного из агрегатов ПАО «ММК» в России показали, 
что гибридная модель обеспечивает высокую точность прогноза температуры стальной полосы при технологических 
возмущениях и не требует частой перенастройки.

Ключевые слова: скачкообразное возмущение, упреждающее управление, искусственная нейронная сеть, неопре-
деленность, отжиг стальной полосы
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1. Известные предложения по управлению 
температурой стальной полосы

Проведение отжига стали требует обеспече-
ния определенной температуры металла на вы-
ходе каждой из секций отделения термической 
обработки (нагрев, выдержка, охлаждение), за-
висящей от назначения продукции.

Операции на агрегате осуществляются не-
прерывно. При изменении сортамента полосы 
через агрегат проходит сварной шов, соединя-
ющий сталь с разными свойствами. При этом 
происходит резкое скачкообразное изменение 
температуры стали в разных секциях. По-
скольку температура металла контролируется 
только между секциями, то это может послу-
жить причиной нарушений требований к тер-
мической обработке стали.

В работах [2, 3] при управлении температурой 
стальной полосы предлагается использование 
интерпретируемых моделей, которые учитыва-
ют множество особенностей теплообмена. Не-
смотря на это ошибка моделей сохраняется на 
относительно высоком уровне вследствие нали-
чия неизвестных возмущений. Согласно рабо-
те [3] средняя ошибка составила 8 °С по резуль-
татам тестирования в течение 12 ч. Однако при 
переходных или редких режимах ошибки могут 
сильно отличаться от указанного уровня. При-
чинами ошибок являются: неизвестные возму-
щения; не полное соответствие закономерностей 
интерпретируемой модели объекту; непостоян-
ство точности в различных режимах. Как след-
ствие, известно много предложений в области 
самонастройки моделей. Так, в статье [4] авторы 
предлагают использовать наблюдатель степени 
черноты полосы на основе фильтра Калмана. 
В работе [2] фильтр Калмана применяется для 
прогноза ошибки от интерпретируемой модели. 
Но использование подобных систем при рез-
ком скачкообразном изменении совокупности 
свойств полосы при смене сортамента затруд-
нено. В такие периоды необходимо обеспечить 
высокую точность прогноза с применением мо-
дели со стационарными параметрами. Данная 
проблема рассматривается в работе [5]. Указано, 
что выполнение самонастройки модели под те-
кущий режим может привести к существенному 
непостоянству точности модели в разных режи-
мах. Перед резким скачкообразным изменением 
состояния процесса требуется выполнить про-
гноз для будущего состояния, которое может 
существенно отличаться от текущего состояния. 
Поэтому перенастройка модели под текущее со-
стояние может негативно отразиться на качестве 
прогноза. Статистические свойства ошибки мо-
гут различаться при смене сортамента и при ста-
бильном сортаменте. Как следствие, предложе-

ния в работах [2, 4] в большей степени ориенти-
рованы на повышение качества регулирования 
температуры стальной полосы при стабильном 
сортаменте.

В работе [6] выделяют две компоненты мо-
дели, а именно статическую и динамическую. 
Статическая модель основана на законе тепло-
обмена излучением. Динамическая модель пред-
назначена для прогноза ошибок статической мо-
дели. Авторы указывают на необходимость свя-
занной настройки статической и динамической 
моделей и предлагают для этого итерационную 
процедуру. Это позволяет снизить влияние неиз-
вестных возмущений на настройку статической 
модели. Значительное внимание авторы уделя-
ют совершенствованию динамической модели, 
но не рассматривают вопрос выбора варианта 
представления неизвестных возмущений. По-
видимому, причиной является структурная не-
определенность неизвестных возмущений.

Согласно работам [7—9] другим способом 
снижения влияния неизвестных возмущений 
является переход на прогноз не самой темпера-
туры, а ее скачкообразного изменения при смене 
сортамента. При этом в работах не рассматрива-
ется задача прогноза неизвестных возмущений.

В статьях [9, 10] показано, что точность про-
гноза потенциально может быть повышена на 
основе применения в качестве модели искус-
ственной нейронной сети (ИНС). При этом ос-
новной проблемой является непостоянство точ-
ности прогноза во времени и в зависимости от 
режима работы объекта. В силу того, что агре-
гаты часто работают в одних и тех же режимах, 
трудно разработать адекватную в статистиче-
ском плане модель, которая бы оперировала 
значительным числом входных переменных и 
имела бы сложную внутреннюю архитектуру.

Таким образом, можно сформулировать две 
взаимосвязанные проблемы повышения точ-
ности прогноза температуры с использовани-
ем модели. Первая проблема вызвана тем, что 
неизвестные возмущения, имеющие низкоча-
стотные и трендовые составляющие, затрудня-
ют привлечение к настройке данных, получен-
ных в разные периоды времени. Как следствие, 
затруднительно сформировать представитель-
ную выборку состояний процесса. Особенно 
негативно проблемы выборки отражаются на 
адекватности эмпирических моделей. Второй 
проблемой являются сложности учета в ин-
терпретируемых моделях всех действующих 
на систему известных возмущений. Решением 
могло бы являться использование эмпириче-
ских моделей. Однако в силу первой проблемы 
возможно создание только простых эмпириче-
ских моделей, которые могут не иметь преиму-
щества перед интерпретируемыми моделями.



423Мехатроника, автоматизация, управление, Том 24, № 8, 2023

2. Особенности применения эмпирических 
моделей при упреждающем управлении

В работе [11] дана классификация методов 
использования эмпирических моделей на базе 
искусственных нейронных сетей при упрежда-
ющем управлении, позволяющая выделить три 
архитектуры:

1. Динамическая коррекция весов ИНС для 
снижения ошибки ее прогноза.

2. Коррекция прогноза от ИНС с использо-
ванием модели временного ряда неизвестных 
возмущений, определяемых по ошибке про-
гноза от ИНС.

3. Комбинирование первых двух архитектур.
Обзор в работе [11] демонстрирует, что основ-

ным инструментом обеспечения точности про-
гноза на основе эмпирической модели процесса 
является ее регулярная перенастройка с учетом 
новых данных процесса. Простейший вариант 
перенастройки основан на декомпозиции вре-
менного ряда на отдельные периоды во време-
ни. Например, в работе [12] обсуждается группа 
методов, основанных на обнаружении аномалий 
временных рядов. Однако при систематических 
возмущениях данные любого периода могут счи-
таться аномальными относительно других вре-
менных периодов. Поэтому может потребоваться 
перенастройка моделей по недавно полученным 
данным. При этом данные отдельного непродол-
жительного периода времени могут быть непред-
ставительны. Причиной является тот факт, что 
в отдельный период времени могут возникнуть 
только некоторые из типовых состояний про-
цесса. Как следствие, сложно настроить модели, 
учитывающие все необходимые особенности.

Решение отмеченной проблемы возможно 
на основе постепенной модификации выборки. 
Например, в статье [13] предложен метод fixed-
budget active learning, позволяющий оперативно 
модифицировать выборку при ограничениях 
на ее размер. Метод позволяет дополнять вы-
борку данными по текущему состоянию про-
цесса с учетом неизвестных возмущений и, та-
ким образом, учитывать их влияние при про-
гнозе. Однако данные о состоянии, в которое 
планируется перевести процесс, могли быть 
получены ранее в условиях иных неизвестных 
возмущений. Поэтому, если состояние процес-
са изменяется быстро, то переобучение модели 
может оказаться неэффективным.

В работе [14] указывается, что необходимо 
создавать точные, но интерпретируемые моде-
ли, несмотря на существенные усилия, которые 
могут потребоваться. Однако форма зависимо-
стей интерпретируемой модели может не соот-
ветствовать объекту. Как следствие, с ростом 
сложности интерпретируемой модели будет ра-

сти и уровень неопределенности ее настроек и 
результатов ее прогноза. Поэтому эмпирические 
модели иногда обеспечивают лучшие результа-
ты. Так, в работе [15] дано сравнение различных 
существенно-нелинейных моделей для прогноза 
температуры режущих инструментов. Показано 
преимущество искусственных нейронных сетей.

Согласно статье [16] в последние годы ста-
новится все более актуальным развитие мето-
дов прогноза, предполагающих создание гло-
бальных моделей и использование больших 
данных. Глобальной называют модель, которая 
может эффективно использоваться продолжи-
тельное время без перенастройки.

Выбирая вид представления глобальной мо-
дели, следует учитывать, что интерпретируемые 
модели, как правило, упрощают более сложную 
действительность и могут хуже объяснять вари-
ацию экспериментальных данных, чем эмпири-
ческие модели. Однако в силу положенных в ос-
нову интерпретируемой модели зависимостей 
возможен прогноз для состояний процесса, по 
которым мало или вообще отсутствуют ретро-
спективные данные. Также интерпретируемые 
модели позволяют рассмотреть различные вари-
анты структурного представления действия воз-
мущений с учетом специфики объекта.

Учитывая достоинства и недостатки эмпи-
рических и интерпретируемых моделей, целе-
сообразно их комбинирование для создания 
гибридных моделей.

3. Выбор структуры гибридной модели

Гибридные модели в последние годы начи-
нают находить все большее применение. При 
этом авторы понимают под гибридной моде-
лью объединение компонент, которые:

1) моделируют процессы разных типов (на-
пример, непрерывные и дискретные);

2) имеют разную форму представления (на-
пример, интерпретируемые, эмпирические или 
модели с неизвестной структурой);

3) моделируют разные части одного про-
цесса (например, декомпозиция по функциям, 
структуре или масштабу);

4) моделируют один и тот же процесс, но ис-
пользуются в разных ситуациях или настраи-
ваются по разным данным (набор альтерна-
тивных моделей).

В данной работе под гибридной моделью 
понимается, прежде всего, интеграция ин-
терпретируемых и эмпирических компонент. 
С учетом этого можно указать возможные 
структуры гибридной модели.

Гибридная модель может включать компонен-
ты разной формы представления, которые моде-
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лируют один и тот же процесс. Например, в рабо-
те [17] прогноз качества железорудного агломерата 
определяется как компромисс между прогнозами 
от группы моделей. Причиной использования ар-
хитектуры является малый объем данных и боль-
шое число влияющих факторов. Требования к ис-
ходным настроечным данным удается выполнить 
за счет того, что отдельная модель оперирует толь-
ко некоторыми из факторов. Структура ориенти-
рована на малый объем ретроспективных данных. 
В то же время при большом объеме данных по-
вышение точности прогноза потенциально может 
быть обеспечено за счет увеличения числа факто-
ров, которыми оперирует эмпирическая модель.

Одной из перспективных структур являются 
суррогатные модели на основе многомасштаб-
ной гибридизации. В таких моделях эмпири-
ческие и интерпретируемые компоненты могут 
моделировать процессы разных масштабов. Про-
блема структурной декомпозиции процесса для 
его представления группой моделей обсуждает-
ся в статье [18]. Предложены признаки, которые 
позволяют выбрать для каждой части процесса 
модель определенного типа. Например, автора-
ми работы [19] предложена гибридная модель 
для прогноза температуры стали в агрегате печь-
ковш. ИНС, входящая в состав гибридной моде-
ли, обучается косвенным образом по ошибкам 
на выходе интерпретируемых компонент модели 
с использованием модифицированного алгорит-
ма кукушки (CS). Эмпирическая компонента 
повышает точность, а интерпретируемые ком-
поненты обеспечивают адекватность прогноза 
температуры стали. Структура имеет весомый 
недостаток, который заключается в сложности 
настройки модели. Затруднительно применить 
алгоритм обратного распространения ошибки, 
если выходы гибридной модели не формируются 
непосредственно на выходах ИНС.

Учитывая, что алгоритм обратного рас-
пространения ошибки являлся фактором рас-
ширения прикладной сферы использования 
ИНС, представляет интерес структура гибрид-
ной модели, в которой эмпирическая компо-
нента используется для коррекции результата 
прогноза от интерпретируемой компоненты.

3.1. Структура интерпретируемой 
компоненты гибридной модели

Одним из преимуществ, которые предо-
ставляют интерпретируемые модели, являет-
ся возможность структурного представления 
действия неизвестных возмущений с учетом 
особенностей работы объекта. Однако часто 
вместо прогнозирования возмущений решает-
ся задача прогноза ошибок модели на основе 
рекурсивного или пакетного фильтра (рис. 1).

Система на рис. 1 требует разработки мо-
дели прогноза ошибки ep (модели временного 
ряда) индивидуально под свойства ошибок er. 
Однако на практике часто используют рас-
пространенные типовые структуры моделей. 
Вследствие этого более высокая точность мо-
жет достигаться при прогнозе некоторых неиз-
вестных, но определяемых с помощью наблю-
дателя возмущений (рис. 2).

Недостатком схемы на рис. 2 является то, 
что она не учитывает возможное действие не-
известных возмущений ZC с момента преды-
дущего скачкообразного возмущения. Исходя 
из этого введем дополнительный наблюдатель 
возмущений (рис. 3). Дополнительный наблю-

Рис. 1. Прогноз с учетом ошибок прогноза по данным преды-
дущих скачкообразных возмущений:
i — номер в последовательности скачкообразных возмуще-
ний; XD — известные значения воздействий на процесс и 
параметров настройки модели перед возмущением; Y0 — со-
стояние процесса перед возмущением; DS — известные скач-
кообразные возмущения; yp, yr — прогноз и измеренное со-
стояние процесса после возмущения; ep — прогноз ошибки
Fig. 1. Prediction taking into account prediction errors based on 
the data of previous step disturbances:
i — number in the sequence of step disturbances; XD — known 
values of the impacts on the process and the model settings before 
the disturbance; Y0 — state of the process before the disturbance; 
DS — known step disturbances; yp, yr — prediction and measured 
state of the process after the disturbance; ep — error prediction

Рис. 2. Прогноз состояния процесса с применением наблю-
дателя возмущений по данным предыдущих скачкообразных 
возмущений:
ZS(i – 1) — рассчитанные возмущения, объясняющие появ-
ление ошибки er; Z

S(i) — прогноз возмущений
Fig. 2. Prediction of the process state using the disturbance 
observer based on the data of previous step disturbances:
ZS(i – 1) — calculated disturbances that explain the appearance of 
the error er; Z

S(i) — disturbance prediction
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датель позволяет объяснить отклонение про-
цесса от его модели перед скачкообразным воз-
мущением действием некоторых неизвестных 
возмущений Z  C. При этом учитывается про-
гноз возмущений Z  S, полученный по данным 
о предыдущем скачкообразном возмущении.

Проблема структурно-неопределенных воз-
мущений заключается в выборе одного из воз-
можных вариантов структуры и настроек мо-
делей прогноза, а также основного и дополни-
тельного наблюдателей.

Типовая модификация модели. Для случая 
скачкообразных возмущений может быть пред-
ложена распространенная модификация модели, 
основанная на переходе к приращениям сигна-
лов. Допустим, что в период действия скачкоо-
бразного возмущения влияние некоторых неиз-
вестных возмущений на переменные состояния 
процесса неизменно. Тогда переход к прираще-
ниям сигналов при скачкообразном возмущении 
позволяет частично или полностью устранить 
влияние подобных возмущений. При этом про-
гноз ys определяется суммой ys перед возмуще-
нием и прогноза изменения Δys (рис. 4).

Согласно рис. 4 модель используется для 
прогноза изменения значения переменной со-
стояния процесса Δys при скачкообразном воз-
мущении. В то же время дополнительный на-

блюдатель по-прежнему исполь-
зует модель прогноза значения 
переменной состояния yс. Это не-
обходимо для учета возмущений по 
данным о состоянии объекта перед 
скачкообразным возмущением.

3.2. Проблема применения 
упрощенной модели

К предпосылкам регрессии отно-
сят: выбор верной функциональной 
формы; присутствие всех необхо-
димых факторов; отсутствие муль-
тиколлинеарности; экзогенность 
независимых переменных; гомоске-
дастичность ошибок и др. [20, 21]. 
Гарантировать выполнение указан-

ных предпосылок может быть сложно. Причи-
ной этого являются проблемы ретроспективных 
данных, которые получают на основе пассивного 
эксперимента. Одной из основных проблем яв-
ляется существенный дисбаланс в объеме дан-
ных по разным режимам работы объекта. При-
менение в такой ситуации моделей, не основан-
ных на известных закономерностях, затруднено. 
В то же время известные общие закономерности 
могут упрощать действительность, что означает 
неполное соответствие функциональной формы 
модели объекту. Иногда закономерности упро-
щают сознательно с учетом свойств исходных 
данных или особенностей применения модели. 
Тем самым нарушается основная предпосылка 
регрессионного анализа. Рассмотрим послед-
ствия этого применительно к принятому вари-
анту структуры прогнозирующей модели.

Согласно рис. 4 при прогнозе изменения 
выходов объекта Δys используются неизвестные 
возмущения Z  C и Z  S, определяемые двумя раз-
личными наблюдателями с участием моделей 
прогноза Δys и yс. Очевидно, это требует, чтобы 
прогноз изменения Δys осуществлялся с при-
менением той же модели, которая используется 
дополнительным наблюдателем при прогнозе 
значений yс перед возмущением. Однако на-
стройка модели на минимум ошибки прогноза 
Δys и yс может привести к получению двух мо-
делей с разными настройками.

Для этого есть две основные причины. Пер-
вая причина связана с тем, что принятая функ-
циональная форма модели ограничивает ее воз-
можности по аппроксимации. Как следствие, 
вероятна ситуация, что модель будет более точ-
на для режимов, по которым много ретроспек-
тивных данных. Таким образом, модель прогно-
за yс более точна при определенных значениях 
выхода, а модель прогноза Δys — при определен-
ных изменениях выхода. Вторая причина связа-

Рис. 3. Прогноз состояния процесса с применением наблюдателя возмущений 
по данным предыдущих скачкообразных возмущений, а также наблюдателя по 
данным о состоянии объекта перед скачкообразным возмущением
Fig. 3. Prediction of the process state using the observer of disturbances based on the 
data of previous step disturbances, as well as the observer based on the data on the state 
of the object before the step disturbance

Рис. 4. Прогноз изменения состояния процесса при скачкоо-
бразном возмущении: Dyr — фактическое изменение y
Fig. 4. Prediction of a change in the process state with a step 
disturbance: Dyr — actual change in y
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на с тем, что может не выполняться требование 
экзогенности независимых переменных. При 
переходе к прогнозу приращений влияние не-
которых из неизвестных возмущений Z  C может 
быть устранено, но оно сохраняется примени-
тельно к дополнительному наблюдателю. Если, 
например, Z  C и D C коррелируют, то это ока-
жет влияние на настройки упрощенной моде-
ли, прогнозирующей yc. Поэтому невыполнение 
требования экзогенности приведет к различию 
настроек моделей.

Вследствие указанных причин неясно, как 
интерпретировать величины Z  C, полученные с 
использованием дополнительного наблюдателя, 
и как применить их для прогноза Δys. Способом 
решения этой проблемы является применение 
для прогноза ошибок er(i) = Δyr(i) — Δys(i) ИНС, 
к входам которой относятся Z C.

3.3. Использование искусственной
нейронной сети при прогнозе

Согласно схеме на рис. 5 ИНС используется 
для прогноза ошибки, которую допускает си-
стема прогноза Δys с использованием наблю-
дателя возмущений и упрощенной модели. На 
входы ИНС может быть подана информация 
о неизвестных воздействиях перед ступенча-
тым возмущением, полученная с применением 
дополнительного наблюдателя. Настройка ги-
бридной модели предполагает выбор настроек 
интерпретируемых моделей и наблюдателей 
возмущений с последующим обучением ИНС 
с использованием алгоритма обратного рас-
пространения ошибки.

4. Пример прогноза температуры стальной полосы

4.1. Объект управления

Предложенная гибридная модель примене-
на для прогноза температуры стальной поло-
сы на выходе протяжной печи башенного типа 
АНГЦ № 1 ПАО "ММК". В печи металл нагре-
вается излучением от радиантных труб в за-
щитной атмосфере, внутри которых сжигается 
природный газ. Система управления предусма-
тривает группировку труб на семь зон. В каж-
дой зоне контролируется температура рабочего 
пространства. Задачей модели является про-
гнозирование температуры стальной полосы, 
которая измеряется пирометром в переходном 
тамбуре между секцией нагрева и выдержки.

4.2. Исходные экспериментальные данные

Были использованы данные за три месяца 
работы агрегата по 620 изменениям сортамен-
та стальной полосы, при которых толщина 
полосы h изменялась не менее чем на 0,2 мм 
(толщина варьируется от 0,35 до 2 мм). Данные 
содержат: температуры рабочего пространства 
в каждой зоне секции нагрева на момент вы-
хода сварного шва из печи; параметры полосы 
до и после изменения сортамента; скорость v 
движения полосы. Для настройки и тестиро-
вания гибридной модели данные разделили на 
две выборки по 310 наборов (выборки № 1 и 
№ 2). Выборки соответствуют двум последова-
тельным периодам работы агрегата.

Для сравнительной оценки эффективности 
гибридной модели целесообразно предвари-

тельно оценить точность прогно-
за ИНС, которая непосредственно 
прогнозирует изменение темпера-
туры Δys (без упрощенных моделей).

4.3. ИНС для прогноза изменения 
температуры полосы

Поскольку увеличение числа 
входов ИНС может негативно от-
разиться на адекватности модели, 
создавали модели двух типов. На 
входы моделей первого типа по-
ступают: температура в одной из 
последних по ходу движения ме-
талла зон (Tп6, зона № 6); толщины 
полосы h1, h2 до и после измене-
ния сортамента; скорость движе-
ния полосы; температура полосы 
на выходе из печи до изменения 
сортамента Tм1. На входы моделей 
второго типа дополнительно пода-

Рис. 5. Прогноз изменения выходов объекта с применением: наблюдателя возму-
щений по данным предыдущих скачкообразных возмущений; ИНС для прогноза 
ошибки; наблюдателя по данным о состоянии объекта перед скачкообразным 
возмущением
Fig. 5. Prediction of changes in object outputs using: disturbance observer based on the 
data from previous step disturbances; ANN for error prediction; observer based on the 
data on the state of the object before the step disturbance
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ются температуры рабочего пространства в зо-
нах № 4, 5, 7 (Tп4, Tп5, Tп6, Tп7). Выходом ИНС 
является изменение температуры металла при 
смене сортамента.

Использовали ИНС прямого распростране-
ния сигнала с одним скрытым слоем. Варьиру-
емыми параметрами являются число нейронов 
в скрытом слое и число эпох обучения в ал-
горитме обратного распространения ошибки 
(пакетный градиентный спуск).

Для оценки постоянства свойств неизвестных 
возмущений выполнили настройку ИНС от-
дельно по выборкам № 1 и № 2. Модели, настро-
енные по выборке № 1, тестировались по вы-
борке № 2. Ошибки настройки (обучения) этих 
моделей обозначим EL1, а ошибки теста (обоб-
щения) — ET1. Модели, настроенные по выборке 
№ 2, тестировались по выборке № 1 (ошибки на-
стройки — EL2; ошибки теста — ET2.). В табл. 1 
представлены результаты настройки.

Из табл. 1 следует, что ошибки настройки 
EL моделей схожей структуры по выборкам 
№ 1 и № 2 значимо различаются, что, пред-
положительно, обусловлено непостоянством 
свойств неизвестных воздействий. В табл. 1 
также представлены нормированные значения 
ошибки теста EN. Для моделей, настроенных 
по выборке № 1, EN1 = ET1/EL2, где ET1 и EL2 
получены для ИНС с одинаковым числом ней-
ронов при равном числе эпох обучения. Для 
моделей, настроенных по выборке № 2, EN2 =
= ET2/EL1. Нормированные значения ошибок 
позволяют оценить степень соответствия оши-
бок обучения и обобщения в условиях непо-
стоянства свойств неизвестных воздействий.

Значения EN, существенно превышающие 
единицу, показывают, что использование ИНС, 

настроенной по данным других периодов работы 
агрегата, дает увеличение ошибки на 20...100 % 
(наибольшие значения EN характерны для вто-
рого типа ИНС моделей). Среди моделей, кото-
рые настраивались по выборке № 2, минималь-
ную ошибку теста по выборке № 1 (6,71) имеет 
ИНС второго типа (10 нейронов, 1000 эпох обу-
чения). Ошибку обучения этой ИНС (7,35) далее 
использовали для нормирования ошибок обоб-
щения при оценке эффективности прогноза ги-
бридных моделей, которые все настраивались по 
выборке № 1 и тестировались по выборке № 2.

4.4. Упрощенная интерпретируемая модель 
нагрева стальной полосы

Выбор вида интерпретируемой модели на-
грева стальной полосы может быть основан на 
различных предпосылках. В работах [3, 22, 23], 
делающих акцент на использовании при управ-
лении комплексных моделей процессов терми-
ческой обработки полосы, выбор вида модели 
основан на законах теплообмена. Однако на 
АНГЦ № 1 "ММК", как и на многих других 
агрегатах, температура металла контролирует-
ся между технологическими секциями. Внутри 
протяжной печи температура металла не изме-
ряется. Вследствие этого модель, как правило, 
настраивают по температуре металла на выхо-
де из печи. Неясно, насколько точно отражает 
динамику нагрева полосы модель, настроен-
ная таким образом. В работе [24] сделан вывод 
о том, что структура моделей не обязательно 
должна полностью отражать механизм тепло-
обмена. Выбор структуры может быть ориен-
тирован на упрощение решения прикладных 
задач. С учетом этого вместо закона радиаци-

Таблица 1
Table 1

Результаты прогноза изменения температуры полосы с помощью ИНС

The results of predicted changes in strip temperature using ANN

Входы 
ИНС

Вариант
внутренней 

структуры ИНС

Вариант
обучения ИНС

Настройка по выборке 1 Настройка по выборке 2

Ошибка 
настр. EL1

Ошибка теста ET1 по 
выборке 2

Ошибка теста ET2 по 
выборке 1

Ошибка 
настр. EL2

Абс., °С Абс., °С EN1, отн Абс., °С EN2, отн Абс., °С

Тип 1

1 нейрон 1000 эпох 4,91 9,27 1,146 7,04 1,434 8,09

5 нейронов

500 эпох 4,79 9,04 1,179 6,74 1,407 7,67

1000 эпох 4,47 8,94 1,175 6,76 1,512 7,61

3000 эпох 4,35 8,99 1,247 7,03 1,616 7,21

10 нейронов
1000 эпох 4,61 8,92 1,214 6,71 1,456 7,35

3000 эпох 4,18 9,20 1,312 6,83 1,634 7,01

Тип 2

5 нейронов
1000 эпох 4,19 8,86 1,215 7,07 1,687 7,29

3000 эпох 4,27 8,73 1,244 7,62 1,785 7,02

10 нейронов
1000 эпох 4,01 8,85 1,212 7,23 1,803 7,30

3000 эпох 3,81 9,02 1,352 7,93 2,081 6,67
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онного теплообмена определим связь между 
температурой полосы Tм и температурой ра-
бочего пространства Tп на основе уравнения 
теплообмена в конвективной форме:

 
τ α

= − τ =
τ

м
п м

( )
( ( )), ,

dT
a T T a

d h
 (1)

где α — настраиваемый коэффициент, харак-
теризующий теплообмен.

Уравнение (1) предполагает допущения: тем-
пература рабочего пространства Тп одинакова 
во всех точках рабочего пространства печи; 
Тп не изменяется в течение периода времени 
τн прохождения металла через печь; равномер-
ность нагрева по толщине полосы. В качестве 
Тп использовали температуру одной из послед-
них по ходу движения металла зон. Решение 
(1) относительно температуры металла на вы-
ходе из печи имеет вид

 
+ τ
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м н н
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T
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где v — скорость движения полосы; L — длина 
полосы в печи; Tм0 — температура металла на 
входе в печь.

Допуская постоянство Tм0, а также постоян-
ство скорости v в период прохождения сварно-
го шва через печь, для изменения температуры 
металла на выходе из печи при смене сорта-
мента можем записать:
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где h1, h2 — соответственно толщина полосы до 
и после изменения сортамента.

4.5. Варианты определения
неизвестных воздействий

Задачей наблюдателя является определение 
неизвестных воздействий ZS, которые привели 
к появлению ошибки er прогноза изменения 
температуры ΔTм. Исходя из соотношения (3) 
можно предложить варианты определения Z S.

Распространенным вариантом является до-
пущение о непостоянстве α вследствие изме-
нения степени черноты поверхности полосы, 
неучтенного изменения тепловой емкости и 
затрат тепла на рекристаллизацию стали. Ре-
шение (3) относительно α по данным о преды-
дущем изменении сортамента при известной 
величине ΔTм имеет вид

2 2
м 1 2 пм0 пм0 м

пм0 м 1 2 н м

[ (2 ( ) ( ))

( )]/(2 ),

h T h h T h T T

h T T h h T

α = Δ Δ + Δ + Δ Δ + Δ −

− Δ Δ − Δ + τ Δ
 (4)

где Δh = h2 – h1; ΔTпм0 = Tп – Tм0.

Другим вариантом является допущение 
о возмущениях по температуре рабочего про-
странства в печи. Температура в печи контро-
лируется в отдельных точках и не дает полно-
го представления о распределении температур 
в пространстве. Решение (3) относительно тем-
пературы в печи Tп имеет вид

Δ α τ + + + ατ − Δ ατ
=

−Δ ατ

2 2
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н

( ( ) )
.

T h h h h h T
T

h
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Возмущение по температуре рабочего про-
странства определяется как отклонение

 Δ = −п пт пи,T T T  (6)

где Tпи — измеренная температура рабочего 
пространства.

Использование соотношения (5) предпола-
гает, что при прогнозе изменения температуры 
стали фактическая температура в печи коррек-
тируется с учетом прогноза величины ΔTп по 
данным о предыдущих изменениях сортамен-
та. Коэффициент α является параметром на-
стройки для данного варианта наблюдателя.

В качестве последнего варианта примем воз-
мущение по выходной переменной, т. е. по от-
клонению er прогнозируемого изменения тем-
пературы стали при смене сортамента от фак-
тического изменения. Вариант структурно 
соответствует схеме на рис. 1. Параметром на-
стройки является α.

4.6. Модель временного ряда
для прогноза неизвестных возмущений

Выбор варианта определения неизвестных 
возмущений предполагает совместный подбор 
параметров настройки наблюдателя возмуще-
ний и модели прогноза возмущений. Прогноз 
величин α, ΔTп и er осуществляли с использо-
ванием однотипной модели прогноза на основе 
пакетного фильтра:

 = − + − − −
1

( ) ( 1) ( ( 1) ( 2)),
x

x i x i x i x i
k

 (7)

где x — прогнозируемая переменная; kx — па-
раметр настройки.

При прогнозе игнорировали длительности 
периодов времени между изменениями сорта-
мента.

4.7. Выбор варианта определения
неизвестных возмущений

Настройку вариантов наблюдателя возмуще-
ний и модели прогноза возмущений проводи-
ли совместно по выборке № 1 путем полного 
перебора комбинаций значений α и kx. Резуль-
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таты представлены в табл. 2 (α = α*•10–4 м/c). 
Получено, что минимумы критерия настройки 
(средние значения модуля ошибок er) схожи для 
всех трех вариантов с прогнозом α, ΔTп и er. Для 
вариантов с прогнозом α и er минимум крите-
рия достигается при kx → ∞. При этом варианты 
эквивалентны, а прогнозы α и er (ep — прогноз er) 
определяются их начальными значениями.

На рис. 6 показаны значения ΔTп на выходе 
наблюдателя и модели прогноза в течение обо-
их периодов. Видно постепенное изменение про-
гноза ΔTп в течение второго периода. На рис. 7 
показаны значения α и er на выходе соответству-
ющих вариантов наблюдателей, а также найден-
ные постоянные значения α и ep при kx → ∞.

Согласно рис. 7, а для значений α на выходе 
наблюдателя характерны периодические возму-
щения большой амплитуды, что, по-видимому, 
является одной из причин неэффективности 
принятой модели прогноза для данного вариан-
та определения неизвестных воздействий. Значе-
ния er на выходе наблюдателя не демонстрируют 
тенденции к смещению среднего, что, предпо-
ложительно, также обусловливает неэффектив-
ность принятой модели прогноза. Варианты 
определения неизвестных возмущений на осно-
ве er и α требуют использования более сложных 
моделей прогноза. Применительно к выбранной 

модели прогноза возмущений це-
лесообразно использовать вариант 
определения неизвестных воздей-
ствий на основе ΔTп.

4.8. Система с наблюдателем 
скачкообразных возмущений и ИНС

В системе с определением не-
известных возмущений на основе 
ΔTп ИНС используется согласно 
схеме на рис. 5 для получения про-
гноза ep ошибки er. В табл. 3 по-
казаны результаты настройки при 
использовании разных вариантов 
входных сигналов ИНС (три типа) 
и настройках модели прогноза
kx = 250, α* = 0,8. При нормировании 
ошибки теста приняли EL = 7,35.

Из табл. 3 следует, что примене-
ние ИНС первого типа для прогно-
за er не дало значимого роста точ-
ности прогноза. ИНС второго типа 
учитывает температуру металла Tм1 
на выходе из печи перед возмуще-
нием. Минимум ошибки теста для 
этого типа ИНС достигается при 
большем числе нейронов. Ошиб-
ка теста близка к уровню ошиб-
ки настройки по второй выборке

Таблица 2
Table 2

Результаты настройки вариантов определения
неизвестных возмущений

Results of tuning observers of unknown disturbances

Вид
Настройка → minre Тест

re Параметры re

ΔTп 5,052 α* = 0,8; kx = 250 8,889

α, ep 5,095 α* = 1,8; ep = 0; kx → ∞ 10,051

Рис. 6. Прогноз DTп (темная линия) и выход наблюдателя 
(светлая линия)
Fig. 6. Prediction DTп (dark line) and observer output (light line)

Рис. 7. Прогноз a (а), er (б) и выходы наблюдателей
Fig. 7. Prediction a (а), er (б) and observers outputs

Таблица 3
Table 3

Результаты настройки ИНС

ANN tuning results

Тип Входы ИНС
Вариант вну-

тренней струк-
туры ИНС

Вариант 
обучения 

ИНС

Ошибка 
настр.

Ошибка теста

Абс., °С EN, отн

1 h1, h2, v, Tп6 10 нейронов

1000 эпох

5,03 8,74 1,189

2
h1, h2, v, Tп6, Tм1

10 нейронов 4,52 7,95 1,082

20 нейронов 4,42 7,79 1,060

3 h1, h2, v, Tп4, 
Tп5, Tп6, Tп7, Tм1

10 нейронов 4,04 8,36 1,137
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(EL = 7,35), который используется при нормиро-
вании. Дополнительный учет температур в про-
чих зонах печи снижает ошибку обучения, но 
увеличивает ошибку теста (третий тип ИНС).

Исходя из табл. 3 можно сделать вывод, что 
росту точности прогноза ΔTм способствует учет 
состояния объекта непосредственно перед воз-
мущением, что достигается использованием 
температуры металла Tм1 на выходе из печи пе-
ред возмущением. Поэтому целесообразно рас-
смотреть возможность применения дополни-
тельного наблюдателя по данным перед скач-
кообразным возмущением.

4.9. Система с дополнительным 
наблюдателем по данным перед 
скачкообразным возмущением

Наилучшая точность гибридной модели 
была получена при использовании наблюда-
теля отклонения фактической температуры 
в печи от прогнозируемой:

 
⎛ ⎞τ + −

Δ τ = − ⎜ ⎟τ⎝ ⎠
м1 н м0

п н пи
н

( 1)
( ) ,

T a T
T T

a
 (8)

где Tпи — измеренная температура в последних 
по ходу металла зонах печи.

Величина ΔTп определяется по данным перед 
текущим скачкообразным возмущением. Прог-

ноз ΔTпp величины ΔTп осуществляется моде-
лью временного ряда (7) с учетом значений ΔTп 
перед предыдущими изменениями сортамента.

Настройку вариантов дополнительного на-
блюдателя также проводили по выборке № 1. 
Для наблюдателя ΔTп оптимальные значения 
kx = 40 и α* = 1,5. На рис. 8 показано изменение 
ΔTпp и ΔTп. Из рис. 8 и рис. 6 следует отсутствие 
видимой связи между прогнозами от основно-
го и дополнительного наблюдателей.

Для использования дополнительного на-
блюдателя на входы ИНС подается величина 
ΔTп – ΔTпp. В табл. 4 показаны ошибки лучших 
вариантов ИНС. При нормировании, как и ра-
нее, приняли EL = 7,35.

Полученные результаты показывают, что 
применение дополнительного наблюдате-
ля снизило ошибку теста ИНС по выборке 2, 
причем ошибка теста вплотную приблизилась 
к пределу, определяемому ошибкой настройки 
EL по выборке 2 (см. табл. 1). Минимум ошибки 
обеспечивает ИНС типа 5, на входы которой по-
даются температуры в нескольких зонах печи. 
При этом по сравнению с типом 3 (см. табл. 3) 
увеличилось оптимальное число нейронов.

Заключение

Предложенная гибридная модель позволяет 
повысить точность прогноза температуры сталь-
ной полосы за счет учета информации о темпе-
ратуре рабочего пространства в отдельных зонах. 
Сложность учета этой информации в интерпре-
тируемых моделях обусловлена множеством фак-
торов, влияющих на температуру. Рост точности 
прогноза возможен вследствие комбинирования 
эмпирических и интерпретируемых моделей. 
Использование интерпретируемых моделей по-
зволило выбрать вариант структурного пред-
ставления неизвестных возмущений, при кото-
ром возможен их эффективный прогноз. Пока-
зано, что часто используемый прогноз степени 
черноты поверхности требует существенного ус-
ложнения модели временного ряда возмущений. 
Более эффективным является представление 
неизвестных возмущений в форме корректора 

температуры рабочего пространства 
в печи. Ошибки интерпретируемых 
моделей могут эффективно прогно-
зироваться эмпирической компо-
нентой гибридной модели за счет 
информации о температуре рабочего 
пространства в разных точках печи. 
Однако это возможно только при на-
личии дополнительного классифика-
тора особенностей подобного влия-
ния. Таким классификатором может 

Рис. 8. Вариант представления возмущений на основе DTп 
(темная линия — DTпp)
Fig. 8. Disturbance representation variant based on DTп (dark 
line — DTпp)

Таблица 4
Table 4

Результаты настройки ИНС

ANN tuning results

Тип Входы ИНС
Вариант

внутренней 
структуры ИНС

Вариант 
обучения 

ИНС

Ошибка теста

Абс., °С EN, отн

4 h1, h2, v, Tп6, ΔTп – ΔTпp 20 нейронов 1000 эпох 7,56 1,03

5 h1, h2, v, Tп4, Tп5, Tп6, 
Tп7, ΔTп — ΔTпp

20 нейронов 7,50 1,02
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выступать прогноз отклонения фактической и 
прогнозируемой температур в печи перед сменой 
сортамента. Гибридная модель может эффектив-
но применяться для прогноза в режимах работы, 
по которым мало исходных данных. Вследствие 
этого модель может использоваться в составе си-
стем управления температурой полосы при гиб-
ком мелкосерийном производстве оцинкованно-
го листового проката с варьированием произво-
дительности.
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Abstract

The paper proposes a hybrid model for predictive control under step disturbances that lead to a sharp jump in the state of 
the process. Similar changes occur when controlling the temperature of the steel strip on continuous hot-dip galvanizing units. 
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Periodic changes in strip gauge or strip speed result in abrupt changes in the temperature of the steel at the outlet of the annea-
ling furnace. During such periods deviation control is difficult requiring introduction of tolerances that limit productivity and 
leading to excessive heating of the metal. The paper shows that the existing proposals for controlling the temperature of the steel 
strip are not effective enough with a sharp change in the state of the process. The reasons for this are unknown disturbances 
operating in a wide frequency range and having low-frequency and trend components, as well as many influencing factors. It 
is shown that the problems of representativeness of the initial accumulated data make it difficult to create complex empirical 
models, and the level of uncertainty of the processes in the furnace makes it difficult to create complex interpretable models. 
The proposed hybrid model involves combining two types of simplified interpretable process models, as well as an empirical 
model based on an artificial neural network. The errors of the interpreted models are shown to be effectively predicted by a 
neural network in the presence of an additional signal from an observer of unknown disturbances. Computational experiments 
carried out on the data of one of the units of MMK PJSC in Russia showed that the hybrid model provides high accuracy of 
steel strip temperature prediction during technological disturbances and does not require frequent reconfiguration.
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