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В статье предлагается подход к управлению динамически изменяющимися системами. В ходе ра-

боты они могут изменять свое состояние: состав оборудования, нагрузку и выполняемые функции. 

Необходимо выбирать значения управляющих параметров в зависимости от состояния системы таким 

образом, чтобы обеспечить требуемые значения характеристик ее работы.  

Для решения этой задачи авторы предлагают использовать оптимизационные алгоритмы с самообу-

чением: направленного случайного поиска с самообучением и муравьиные. Эти алгоритмы, действуя 

методом проб и ошибок, позволяют настраиваться на текущее состояние системы за счет введения в 

алгоритмы памяти об удачном и неудачном выполнении предыдущих шагов. 

Основная идея применения алгоритмов с самообучением для управления системой заключается в 

том, что задача управления рассматривается как задача безусловной оптимизации. Элементами вектора 

оптимизируемых переменных являются управляющие параметры системы. Шаги алгоритмов рассмат-

риваются как возможные действия по управлению системой (операции изменения значений управляю-

щих параметров). Целевая функция может быть задана одним из двух способов: как суммарное среднее 

отклонение характеристик работы системы от требуемых (важность характеристик можно учесть с по-

мощью весов при суммировании отклонений) и как максимальное отклонение характеристик работы 

системы от требуемых.  

Предложенный подход к управлению допускает нестабильное поведение окружающей среды, огра-

ниченность информации об управляемой системе и позволяет учитывать наличие многих характери-

стик работы системы, значения которых требуется поддерживать в заданных пределах. Если отказ эле-

ментов системы не приводит к отказу системы в целом, а лишь ухудшает значения характеристик ра-

боты системы, то при использовании данного подхода отклонения значений характеристик от 

требуемых будут минимизироваться. 

Ограничением данного подхода является допустимость переходного процесса при смене состояния 

системы. При изменении состояния системы алгоритму потребуется ряд шагов для переобучения. Не-

которые шаги могут приводить к нарушению требуемых характеристик работы системы. 

Ключевые слова: динамическая система, управление, математическое программирование, мура-

вьиные алгоритмы. 
 

Динамически изменяющаяся система харак-

теризуется состоянием (состав оборудования, 

нагрузка на систему, поведение окружающей 

среды, выполняемые системой функции), зна-

чениями характеристик работы системы и дан-

ными управляющих параметров.  

Состояние системы меняется, поэтому тре-

буется выбирать управляющие параметры та-

ким образом, чтобы обеспечить требуемые зна-

чения характеристик ее работы.  

Примерами таких систем являются техноло-

гические процессы, компьютерные сети, пти-

цефабрики, здания с автоматическим управле-

нием климатом. Так, нагрузка на компьютер-

ную сеть задается трафиком, на систему 

автоматического управления климатом – коли-

чеством людей, рассеиваемой мощностью обо- 

рудования, работающего в данный момент в 

здании. В качестве характеристик работы си-

стемы для здания с автоматическим управле-

нием климатом выступают внутренние темпе-

ратура, влажность, количество углекислого 

газа, а для компьютерной сети – задержка пе-

редачи пакетов, количество потерянных паке-

тов. Примером управляющих параметров для 

здания с автоматическим управлением клима-

том являются температура обогревателей, сте-

пень открытия форточек, обороты двигателей 

вентиляционной системы. 

Проблемой применения известных в теории 

автоматического управления методов [1] для 

управления динамически изменяющимися си-

стемами является то, что состояние системы 

меняется со временем и плохо прогнозируется 
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(возможна большая ошибка прогноза) или во-

обще не прогнозируется. Проблемой примене-

ния методов, использующих обучающую вы-

борку (например, нейросетей [2–4], метода 

опорных векторов [5], аксиоматического под-

хода [6–9]) является то, что обучение ведется 

на одной системе, а полученные алгоритмы 

применяются к другой. 

Для решения этой задачи предполагается 

использовать оптимизационные алгоритмы с 

самообучением: алгоритмы направленного 

случайного поиска с самообучением и муравь-

иные алгоритмы. Эти алгоритмы, действуя ме-

тодом проб и ошибок, позволяют настраи-

ваться на текущее состояние системы за счет 

введения памяти об удачном и неудачном вы-

полнении предыдущих шагов. 

Основная идея применения алгоритмов с са-

мообучением для управления системой заклю-

чается в том, что задача управления рассматри-

вается как задача оптимизации, а пробные 

шаги алгоритмов – как возможные действия 

управления системой (операции изменения 

значений управляющих параметров).  

 

Задача управления как задача  

безусловной оптимизации 

 

Задача безусловной оптимизации заключа-

ется [10] в нахождении компонентов вектора  

X = (x1, …, xn) (оптимизируемых параметров), 

минимизирующих целевую функцию f(X). 

Введем следующие обозначения: S(t) – со-

стояние системы; Y(t) = (y1(t), …, yk(t)) – вектор 

значений характеристик работы системы;  

X(t) = (x1(t), …, xn(t)) – вектор значений управ-

ляющих параметров; Y*(t) = (y1
*(t), …, yk

*(t)) – 

вектор требуемых значений характеристик ра-

боты системы. 

Значения характеристик работы системы 

изменяются со временем в зависимости от со-

стояния системы, значений управляющих па-

раметров и текущих характеристик: Y(t + Δ) =  

= F(Y(t), X(t), S(t)).  

Здесь 1/Δ – частота изменения управляю-

щих параметров для коррекции работы си-

стемы. Значение Δ определяется инерционно-

стью системы. 

Информация о состоянии системы S(t) недо-

ступна или ограничена. Как следствие – функ-

ция F(Y(t), X(t), S(t)) неизвестна.  

Под инерционностью системы будем пони-

мать скорость изменения значений характери-

стик работы системы при изменении значений 

управляющих параметров. Поскольку функция 

F(Y(t), X(t), S(t)) и ее аргумент S(t) неизвестны, 

оценка значения Δ может быть получена 

только экспериментально, если она не зависит 

от S(t). В противном случае Δ необходимо рас-

сматривать как оптимизируемый параметр, 

значение которого должно изменяться динами-

чески в ходе работы алгоритма. 

Пусть Ck ∙τ – время работы алгоритма изме-

нения управляющих параметров, тогда должно 

выполняться условие Δ ≥ Ck ∙τ, где Ck – число 

итераций алгоритма; τ – время выполнения од-

ной итерации. 

Задачу управления изменяющимися дина-

мическими системами можно сформулировать 

как задачу безусловной оптимизации.  

Элементами вектора оптимизируемых пара-

метров являются управляющие параметры си-

стемы.  

Целевую функцию f(X) можно определить 

одним из следующих способов. 

• Суммарное среднее отклонение характе-

ристик работы системы от требуемых:  

*

1

min
k

i i
Y i

y y
=

− . 

Важность характеристик можно учесть с по-

мощью весов при суммировании отклонений.  

• Максимальное отклонение характери-

стик работы системы от требуемых: 
*

min (max )
i i

Y

y y− . 

 
Алгоритм направленного случайного  

поиска с самообучением 

 
Рассмотрим основные принципы построе-

ния алгоритмов направленного случайного по-

иска с самообучением [11]. 

Основой методов направленного случай-

ного поиска служит итерационный процесс: 

1
, 0, 1, ,

k k k
X X k

+


= +   = 


 

где k – величина шага;  = (1, , n) – неко-

торая реализация n-мерного случайного век-

тора . 

Алгоритмы случайного направленного по-

иска с самообучением заключаются в пере-

стройке вероятностных характеристик поиска, 

то есть в определенном целенаправленном воз-

действии на случайный вектор .  

Это достигается введением вектора памяти 

1 2
( , , , )

k k k k

n
P p p p= , где k

j
p  – вероятность вы-

бора положительного направления по j-й коор-

динате на k-м шаге. 
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Алгоритм направленного случайного по-

иска с самообучением определяется тремя эле-

ментами: 

− алгоритмом выбора пробных состояний 

на текущем шаге; 

− решающим правилом, по которому на 

каждом шаге выбирается новое текущее при-

ближение решения; 

− алгоритмом самообучения, корректиру-

ющим вектор памяти с точки зрения информа-

ции, полученной на текущем шаге. 

Рассмотрим алгоритм самообучения с про-

извольным законом изменения вероятнос- 

ти [11]. 

Пусть 
( ) ( )

( )
i i

j j
p p w= . Вид функции может 

быть различным, но она должна быть монотон-

ной и неубывающей. 

Линейная зависимость: 

0 при -1,

1
( ) (1 ) при -1 1,

2

1 при 1 .

w

p w w w

w





= −  




  

Экспоненциальная зависимость: 

1
при 0,

2
( )

1
1 при 0;

2

aw

aw

e w

p w

e w
−




= 
 − 


 

( 1) ( ) ( ) ( )
( )

i i i i

j j j
w w sign x f

+
= −       

где  – шаг, определяющий скорость обучения. 

Таким образом, алгоритм в ходе своей ра-

боты осуществляет перестройку вероятност-

ных характеристик поиска путем целенаправ-

ленного воздействия на случайный вектор . 

Он уже перестает быть равновероятным и в ре-

зультате самообучения приобретает опреде-

ленное преимущество в направлениях наилуч-

ших шагов. Это достигается введением вектора 

памяти. Алгоритм рекуррентно корректирует 

значения компонентов этого вектора на каждой 

итерации в зависимости от того, насколько 

удачным/неудачным (изменилось значение це-

левой функции) был сделанный шаг. 

 

Муравьиный алгоритм 

 

Муравьиные алгоритмы позволяют автома-

тически настраиваться на пример задачи (за-

даны конкретные значения исходных данных) 

путем дополнительной разметки исходных дан-

ных, которая используется для построения ре-

шения на каждой итерации алгоритма и уточня-

ется по мере увеличения числа итераций. 

Идея муравьиных алгоритмов [12, 13] осно-

вана на моделировании поведения муравьев 

при нахождении кратчайшего пути от муравей-

ника к источнику пищи. Муравьи при переме-

щении оставляют особое вещество – феромон, 

который используется в дальнейшем другими 

муравьями при выборе пути. Чем выше кон-

центрация феромона на том или ином пути, тем 

больше вероятность того, что муравьи выберут 

для движения именно этот путь. 

Для применения муравьиных алгоритмов 

задачу надо свести к нахождению в графе за-

мкнутого пути минимальной длины, в который 

каждая вершина входит однократно (задача 

коммивояжера). Общую схему работы муравь-

иных алгоритмов можно представить следую-

щим образом: 

− задание начального количества феро-

мона на ребрах графа, количества и начального 

положения муравьев; 

− построение муравьями пути (каждый му-

равей строит путь независимо от остальных); 

− обновление количества феромона на ре-

брах; 

− при невыполнении условия останова 

возврат к построению пути. 

Операция построения муравьем пути. Му-

равей строит путь, переходя из одной вершины 

в другую. Пройденные муравьем вершины до-

бавляются в табу-список (память муравья), 

чтобы избежать их повторного посещения. Ве-

роятность перехода муравья из i-й вершины в 

j-ю зависит от количества феромона на данном 

ребре, значения локальной целевой функции на 

ребре и состояния табу-списка. Вероятность 

перехода k-го муравья из i-й вершины в j-ю на 

t-й итерации алгоритма рассчитывается по сле-

дующей формуле: 

( )

( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( ),

, ,

0, .

k

ij ij

k

il ilij k

l J

k

t t
j L

t tP t

j L

 

 



   
 


  = 

 

  

Здесь ij(t) – количество феромона на ребре 

(i, j); ij(t) – значение локальной целевой функ-

ции на ребре (i, j);   0 и   0 – параметры 

алгоритма, определяющие важность феромон-

ного следа и локальной целевой функции; Lk – 

множество вершин, включенных в табу-список 

муравья k. 

Операция обновления количества феромона 

на ребрах. После того, как все муравьи завер-

шили построение путей, обновляется количе-

ство феромона на ребрах:  
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( ) ( ) ( ) ( ),

1

1 1
m

ij ij ij k

k

t p t t
=

 + = −   +  , 

( )
( )( ) ( ) ( )

( ) ( )
,

, , ,

0, , .

k k

ij k

k

F T t i j T t
t

i j T t

 
 = 



 

Здесь Tk(t) – путь, построенный k-м му- 

равьем; F(T) – целевая функция, определяю- 

щая качество пути; m – количество муравьев;  

p  [0, 1] – коэффициент испарения феромонов. 

Испарение феромонов вводится во избежание 

попадания алгоритма в локальный оптимум, 

когда первый найденный путь с относительно 

хорошим значением целевой функции стано-

вится единственно значимым. 

Рассмотрим построение муравьиных алго-

ритмов для задачи минимизации суммарного 

запаздывания работ [14]. По такому же прин-

ципу может быть построен муравьиный алго-

ритм для управления динамически изменяю-

щимися системами. 

Имеется множество работ T = {T1, …, Tn}, 

для каждой из которых заданы время выполне-

ния ti и директивные сроки выполнения [0, fi).  

Требуется для каждой работы определить 

время начала выполнения. Критерий оптималь-

ности – суммарное время запаздывания 

1

( ) max(0, ( ) )
NW

j j

j

F c f
=

 =  − . 

Вводятся два класса вершин: вершины ра-

боты и вершины позиции в упорядоченном 

списке работ. Табу-список – размещенные  

работы и занятые позиции (каждая вершина 

присутствует в маршруте только один раз). Пе-

реход к следующей позиции в списке осу-

ществляется последовательно. Расписание од-

нозначно определяется последовательностью 

работ в упорядоченным списке, построенном 

муравьиным алгоритмом. В качестве локаль-

ных целевых функций на ребрах графа могут 

быть использованы: h1
ij = 1/fj – минимальный 

директивный срок завершения, h2
ij = 1/tj – ми-

нимальное время выполнения, h3
ij = 1/max(S +  

+ tj,  fj) – выбор минимального запаздывания 

работы (S – время завершения всех размещен-

ных работ). 

 

Проблема переходного процесса 

 

При изменении состояния системы алго-

ритму необходим ряд пробных шагов для пере-

обучения. Некоторые пробные шаги могут 

приводить к нарушению требуемых характери-

стик работы системы. 

Если есть модель системы, избежать этой 

проблемы можно, обучаясь на модели, а не на 

показаниях датчиков системы. 

Также эта проблема может быть ослаблена 

заданием условий применения операций изме-

нения управляющих параметров. Например, 

если температура в здании выше требуемой, то 

применение операции увеличения темпера-

туры нагревателей надо запрещать. 

Если требуемые значения характеристик ра-

боты системы задаются в виде интервала, то 

можно попытаться настроить алгоритм так, 

чтобы во время переобучения значения харак-

теристик находились в заданном интервале. 

Для алгоритмов случайного поиска подбира-

ется значение шага, определяющего скорость 

обучения. Для муравьиных алгоритмов подби-

раются значения коэффициента испарения фе-

ромонов и значения параметров, определяю-

щие важность феромонного следа и локальной 

целевой функции. 

 

Программная система и требования  

к аппаратной платформе 

 

Программная система управления динами-

чески изменяющимися системами включает 

следующие основные модули: 

− модуль ввода информации от датчиков и 

исполнительных устройств; 

− вычислительный модуль; 

− модуль передачи информации исполни-

тельным устройствам; 

− модуль задания параметров алгоритма; 

− модуль диагностики датчиков и испол-

нительных устройств. 

Модуль ввода информации от датчиков и 

исполнительных устройств выполняет: 

− первичную обработку информации, по-

лучаемой от датчиков: нормализацию данных 

и фильтрацию; 

− формирование данных для вычислитель-

ного модуля; 

− получение данных от вычислительного 

модуля и формирование сообщений для кон-

троллеров исполнительных устройств. 

В вычислительном модуле запускаются ал-

горитмы выработки управляющих параметров 

для исполнительных устройств. 

Модуль задания параметров алгоритмов 

позволяет:  

− выбирать алгоритм; 

− задавать параметры алгоритма; 

− задавать допустимый диапазон изменения 

значений каждого управляющего параметра. 
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Модуль диагностики датчиков и исполни-
тельных устройств осуществляет контроль их 
исправности.  

Отличительными требованиями, предъяв-
ляемыми к аппаратной платформе, являются:  

− наличие модулей аналого-цифровых 
(АЦП) и цифро-аналоговых преобразовате- 
лей (ЦАП); 

− наличие широкой номенклатуры интер-
фейсов связи; 

− ориентация вычислительной системы на 
эксплуатацию в промышленных условиях; 

− отсутствие регулярного системного ад-
министрирования вычислительной системы. 

Первые два требования обусловлены широ-
кой номенклатурой датчиков и исполнитель-
ных устройств, используемых на управляемом 
объекте, следующие два – длительной авто-
номной работой системы управления в жест-
ких условиях эксплуатации. 

Наиболее полно всем этим требованиям 
удовлетворяет гетерогенная вычислительная 
платформа (ГВП), разработанная в НИИ ВК  
им. М.А. Карцева [15, 16]. 

В состав ГВП могут входить функциональ-
ные модули: 

− коммутации; 

− центрального процессора (на базе про-
цессора Intel i7, 4 ядра); 

− реконфигурируемого процессора (на 
базе ПЛИС Xilinx Virtex 6) с возможностью 
расширения функциональных возможностей 
путем установки мезонинных модулей АЦП/ 
ЦАП; 

− графического процессора (на базе NVi-
dia Quadro K2100M); 

− процессора «Эльбрус» (на базе процес-
сора «Эльбрус-4С»); 

− процессора «Байкал» (на базе процес- 

сора «Байкал-Т1»); 

− интерфейсный оптический PCIe; 

− носителя SSD диска (интерфейс SATA3). 

В зависимости от требований к условиям 

эксплуатации ГВП доступна в трех исполне-

ниях:  

− с вентиляторным охлаждением (предна-

значена для эксплуатации в отапливаемых по-

мещениях, температурный диапазон – от 0 до 

+40 °С, электропитание – однофазная сеть пе-

ременного тока, напряжение питающей сети – 

от 187 до 242 В);  

− с кондуктивным отводом тепла (для экс-

плуатации во встроенных системах, темпера-

турный диапазон – от –55 до +55 °С, электро-

питание – сеть постоянного тока, напряжение 

питающей сети – от 18 до 36 В); 

− с гибридным отводом тепла (темпера-

турный диапазон – от –55 до +55 °С, электро-

питание – сеть постоянного тока, напряжение 

питающей сети – от 18 до 36 В). 

 

Заключение 

 

Предложенный подход к управлению до-

пускает нестабильное поведение окружающей 

среды, ограниченность информации об управ-

ляемой системе и позволяет учитывать нали-

чие многих характеристик работы системы, 

значения которых требуется поддерживать в 

заданных пределах. Если отказ элементов си-

стемы не приводит к отказу системы в целом, а 

только ухудшает значения характеристик ра-

боты системы, то при использовании данного 

подхода отклонения значений характеристик 

от требуемых будут минимизироваться. 

 
Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, грант № 19-07-00614. 
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Abstract. The paper proposes an approach to the management of dynamically changing systems. Such 

systems has a response that during the system operation their state may: the list of the equipment, the load of 

the system and the functions performed by the system. It is required to choose the values of control parameters 

depending on the system state in such a way as to provide the required values of the characteristics of the 

system. 

To solve this problem, the authors plan to use optimization algorithms with self-learning: directional ran-

dom search algorithms with self-learning and ant algorithms. These algorithms, operating by trial and error 

method, allow you to tune in to the current state of the system. The introducing into the algorithms the memory 

of successes and failures on the previous steps helps to achieve it. 

The main idea of using self-learning algorithms to control the system is that we will consider the control 

problem as an unconditional optimization problem. The elements of the vector of optimized variables are the 

control parameters of the system. The authors consider the algorithm steps as possible actions of system control 

(operations of changing control parameter values). The objective function can be set in one of two ways: by 

the calculation of the total mean probable characteristics error of the system from the required ones. The 

weights help take into account the characteristics importance by summing deviations; the researching of the 

maximum characteristics deviation of the system operation from the required ones.  

The proposed management approach allows the unstable environmental behavior, limited managed system 

information and allows you to take into account the presence of many system characteristics, their values must 

be maintained within specified limits. If the system elements failure does not lead to the whole system failure, 

but only worsens the system characteristics values, this approach will minimize the characteristics values de-

viations from the required. 
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A limitation of this approach is the transition process allow ability by changing the system state. In this 

way, the algorithm will require a number of steps for retraining. Some steps cause disturbance the required 

system performance. 

Keywords: dynamic system, control, mathematical programming, ant colony algorithms. 
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