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Предложен подход к решению задачи оперативно-календарного планирования 
производства на основе применения имитационной модели, управляемой ис-
кусственной нейронной сетью. Имитационная модель производственной систе-
мы реализована средствами программы Tecnomatix Plant Simulation. Нейронная 
сеть обучается в процессе имитации. Приведен пример использования предло-
женного подхода для планирования производства и экспериментально под-
тверждена эффективность его применения для разных критериев качества про-
изводственных планов. Выявлены основные достоинства и недостатки разрабо-
танного подхода, а также возможности реализации его элементов с другими ви-
дами имитационных моделей.  
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Введение. Развитие цифровых технологий в постиндустриальном мире оказывает влия-
ние на все аспекты жизни современного человека, что, в свою очередь, привело к появлению 
такого понятия, как цифровая экономика. Одна из составляющих цифровой экономики — 
цифровое производство [1]. В основе идеи цифрового производства лежит непрерывное при-
менение цифровых моделей в процессе проектирования и эксплуатации производственных 
систем. При этом моделируются не только сами изделия, но и производственное оборудова-
ние, материалопотоки, а также производственные и логистические процессы с учетом эрго-
номических показателей и человеческого фактора [2—4]. 

Развитие методологии цифрового производства актуализирует вопросы создания адек-
ватных и точных моделей производства, а также вопросы, связанные с исследованием и оп-
тимизацией моделируемых процессов. При этом затраты на создание цифровых двойников 
должны быть оправданы получаемым эффектом от использования подобных моделей [5, 6]. 
Цифровой двойник — это виртуальная копия реального объекта; детальный вариант двойни-
ка содержит данные о внешнем виде объекта, его функциях, состоянии, возмущающих воз-
действиях и др. 

При создании цифровых моделей производства, по мнению автора, должны учитывать-
ся принципы интеллектуального управления. Подобные решения, как правило, дают лучшие 
результаты по сравнению с другими подходами [7, 8]. В настоящей статье формулируется и 
решается задача их применения в рамках цифрового имитационного моделирования произ-
водственного процесса.  
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Имитационное моделирование производственного процесса. Рассматривается пред-
приятие, относящееся к cреднесерийному производству, выпускающее подъемно-
транспортное оборудование. Для исследования выбран участок листовой металлообработки в 
обрабатывающем производстве. Имитационная модель участка с нанесенными маршрутами 
изготовления деталей представлена на рис. 1. В цехе листовой металлообработки использует-
ся следующий набор оборудования: гильотины ZDM (1) и CostCutter (2), вертикально-
гибочные гидравлические прессы — листогиб Vimercatti (3) и листогиб ZDM (4), координат-
но-пробивные прессы Euromac (5) и Yangli (6). На схеме с требуемой точностью представлен 
план расположения оборудования, условно показаны источники заявок в модели и выходной 
накопитель, стрелками показаны маршруты изготовления деталей. Рядом с обозначениями 
типа оборудования показано количество заявок, прошедших через отдельные агрегаты. Визу-
ально отображаются таблицы с данными, параметризующими модель: „маршруты“, „заказ-
наряд (1)“, „переналадка“ и „справочник операций“. 

 
Рис. 1 

При составлении маршрута изготовления детали производится сокращенное описание 
всех технологических операций в маршрутной карте в последовательности их выполнения 
без указания переходов и технологических режимов, но с указанием типа оборудования. 
Маршрутное описание процессов обычно является основным в единичном и мелкосерийном 
производствах и сопроводительным (дополнительным) в других типах производств [9, 10].  
В рассматриваемом металлообрабатывающем цехе могут быть реализованы технологические 
маршруты восемнадцати видов, включающие в свою структуру от одной до четырех единиц 
технологического оборудования. 

В качестве среды моделирования выбран программный продукт Tecnomatix Plant Simu-
lation. Выбор программы обусловлен интеграцией средств имитационного моделирования и 
моделей искусственного интеллекта в одной среде и большим количеством средств анализа 
процессов [11, 12]. Имитационная модель создана на основе библиотеки стандартных мо-
дельных элементов. Параметризация модели осуществлена путем создания набора таблиц, 
содержащих данные о заказах, операциях и маршрутах. Модель, создаваемая в программе, 
формально содержит многие, хотя и не все признаки цифрового двойника: копирует внешний 
вид объекта, описывает с требуемой точностью процессы, может представлять возмущающие 
воздействия, представлять действия оператора, а также содержит модель лица, принимающе-
го решения при планировании, реализованную на основе искусственной нейронной сети. 
Кроме того, нейронная сеть накапливает статистику о работе системы в процессе обучения, 
что также характерно для цифровых копий объектов.  
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Задача планирования производства. Рассматривается задача оперативно-календар-
ного планирования [13, 14]. При ее решении выбираются такие критерии, как минимизация 
продолжительности производственного процесса, максимизация загрузки оборудования и 
объема выпускаемой продукции и др. Методы решения задачи календарного планирования 
изучаются теорией расписаний. Задача теории расписаний считается заданной, если опреде-
лены подлежащие обработке детали, перечень операций и оборудования, порядок прохожде-
ния станков, критерии оценки расписания. 

Рассмотрим начальный вариант работы системы. Сформировано некоторое (случайное) 
распределение чередования партий деталей в маршрутах, используемое для анализа процесса 
и оценки эффективности процедуры оптимизации (описана далее). На основе имитационной 
модели производственной системы (см. рис. 1) моделируется процесс обработки партий дета-
лей десяти наименований.  

В результате моделирования при случайном выборе технологических маршрутов изго-
товления изделий длительность цикла обработки всех деталей составила 5 ч 16 мин. Как вид-
но по результатам моделирования, оборудование загружено неравномерно и объем незавер-
шенного производства в системе больше ожидаемого. Статистика использования оборудова-
ния приведена в табл. 1. 

     Таблица 1 
Наименование  
оборудования 

Занятость, 
% 

Переналадка, 
% 

Ожидание, 
% 

Обработанные  
заявки, шт 

Гильотина  
ZDM (1) 

33,8 0,2 66,0 121 

Гильотина  
CostCutter (2) 

64,6 5,0 30,4 280 

Листогиб  
Vimercatti (3) 

39,0 1,0 60,00 73 

Листогиб  
ZDM (4) 

75,2 19,0 5,8 168 

Координатно-
пробивной пресс  
Euromac (5) 

49,4 0,00 50,6 80 

Координатно-
пробивной пресс  
Yangli (6) 

49,6 0,6 49,8 65 

Оптимизация производственного процесса. Основная возможность оптимизации 
процессов в системе — перераспределение технологических маршрутов изготовления изде-
лий. Для решения задачи составления расписания существуют точные и приближенные мето-
ды. Первую группу составляют метод прямого перебора, метод „ветвей и границ“, методы 
математического программирования и др. Использование приближенных методов, таких как 
метод частичного перебора, метод направленного перебора, упрощенный метод „ветвей и 
границ“, а также современные методы последовательного и параллельного составления рас-
писаний на основе эвристических правил, позволяет генерировать эффективные расписания 
для больших процессов за приемлемое время. 

Основная идея предлагаемого в настоящей статье подхода заключается в применении 
модельных экспериментов, результаты которых используются для обучения искусственной 
нейронной сети (ИНС) [8, 15]. Впоследствии ИНС используется для принятия решения о вы-
боре набора маршрутов для заданного критерия оптимальности. Выбор ИНС как математиче-
ской основы системы обусловлен необходимостью аппроксимации сложной зависимости 
входного и выходного векторов, характер которой не формализован. Опыт использования 
ИНС подтверждает их высокую универсальность и качество принимаемых решений [16]. 
Гибкость предлагаемого подхода формируется на этапе обучения ИНС: у исследователя есть 
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возможность увеличить время обучения или изменить структуру ИНС для повышения каче-
ства будущих решений и наоборот. В качестве входного вектора рассматривается вектор но-
меров маршрутов, в качестве выходного — вектор с коэффициентами загрузки станков и объ-
емом выпуска продукции. Структура сети формируется экспериментальным путем с оценкой 
точности обучения. Наименьшая ошибка после обучения была зафиксирована в сети, струк-
тура которой представлена на рис. 2, где x1, x2, …, x10 — технологические маршруты изготов-
ления деталей, y1 — фактическая производительность системы, y2, y3, …, y7 — коэффициенты 
занятости технологического оборудования. Сеть содержит два скрытых слоя по 30 нейронов 
в каждом. Функция активации нейронов — сигмоидальная. 

 

... ... ... ...... ...

x 1 

x 2 

x 10 

y1

y2

y7

 
Рис. 2 

Апробация метода оптимизации. Методика применения нейронной сети предполагает 
решение на ее основе обратной задачи: по заданному исследователем значению критерия 
оцениваются значения входного вектора. Затем найденный входной вектор распределения 
технологических маршрутов используется для параметризации имитационной модели. 

Эксперимент № 1 — планирование производственного процесса по выпуску заданного 
объема изделий 300N   (рис. 3, а). Целевая функция для такой задачи может быть определе-
на следующим образом:  

 2з ф( ) ( ) min,Q x N N x    

где зN  — заданный объем выпуска изделий, ф ( )N x  — фактический объем выпуска изделий, 

x  — вектор назначенных технологических маршрутов. 

          а)                                                                                          б) 

    
Рис. 3 

По заданному объему выпуска изделий программа формирует распределение маршрутов 
(табл. 2). Маршруты для деталей 1—4 отсутствуют в таблице, поскольку для них предусмот-
рен только один маршрут.  

          Таблица 2 
Номер 
детали 

Выбранный маршрут согласно критерию 
эксперимент №1 эксперимент № 2 

5 10 8 
6 17 13 
7 5 5 
8 9 8 
9 11 10 

10 5 3 
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По результатам имитационного эксперимента в модели фактический объем производст-
ва составил 294 детали (рис. 4). Необходимо отметить, что каждый технологический агрегат в 
имитационной модели представлен обработчиком заявок и буферами, отображающими опе-
ративные накопители. Также в модели присутствуют инструменты представления и дополни-
тельного анализа результатов: диаграммы Гантта, Сэнкей и др.  

 
Рис. 4 

Эксперимент № 2 — планирование организации производственного процесса, макси-
мизирующего загрузку станка № 3 (листогиб Vimercatti (3)); рис. 3, б. Формализованный кри-
терий оптимальности  

 23( ) 1 ( ) min,сQ x k x    

где 3( )сk x  — коэффициент занятости станка № 3. 

На основе применения ИНС получено распределение маршрутов для выбранного крите-
рия (см. табл. 2). После реализации имитационного эксперимента выполнена оценка коэффици-
ентов занятости оборудования (K) и подтверждена максимальная загрузка станка № 3 (рис. 5).  

 
Рис. 5 
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Результаты решения задачи планирования производства для двух представленных при-
меров соответствуют ожидаемым и позволяют сделать вывод о применимости предложенно-
го подхода. 

Заключение. Основной результат, полученный в ходе в ходе исследования, — разрабо-
танный подход к решению задачи планирования производства на основе управляемой (пара-
метризуемой) нейронной сетью имитационной модели. Предложенный подход апробирован 
для типичной производственной системы и подтверждена эффективность его применения. 
Основные идеи реализованы в структуре одной программной системы Tecnomatix Plant Simu-
lation, что исключает проблемы создания интерфейсов передачи данных и упрощает внедре-
ние в систему управления производством. 

Основное преимущество предложенного решения заключается в возможности исполь-
зования широкого перечня целевых функций. Можно добиться заданной загрузки определен-
ных ресурсов или производительности отдельных участков. Также возможна гибкая настрой-
ка критерия, используемого при планировании. Важно отметить, что предлагаемый подход 
предназначен не для поиска наилучшего решения из всех возможных, а для поиска близкого 
к оптимальному решения за минимально возможное время.  

Работа выполнена в рамках концепции создания цифровых двойников производственных 
систем, что дополнительно актуализирует значимость полученных результатов. По сути, искус-
ственная нейронная сеть является цифровым модельным эквивалентом лица, принимающего 
решения при оперативно-календарном планировании. Возможно, что для задач большой раз-
мерности предложенный подход может и не гарантировать необходимый результат.  

Результаты работы являются вкладом в развитие систем управления сложными систе-
мами и соответствуют актуальной тенденции цифровизации производства и внедрения эле-
ментов концепции „Индустрия 4.0“.  
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APPLICATION OF AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK  
FOR SOLVING PROBLEMS OF PRODUCTION OPTIMIZATION BASED ON DIGITAL TWINS 
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Siberian Federal University, 660041, Krasnoyarsk, Russia 
E-mail: asochnev@sfu-kras.ru 

 
An approach to solving the problem of operational scheduling of production based on the use of a 

simulation model controlled by an artificial neural network is proposed. The implemented production simu-
lation model uses the Tecnomatix Plant Simulation software. An example of the proposed approach appli-
cation for production planning in a typical production system is presented, and the achieved effect is expe-
rimentally confirmed for various quality criteria of production plans. The main advantages and disadvan-
tages of the developed approach are revealed, the possibility of implementing the of the approach ele-
ments with other types of simulation models is analyzed. 

Keywords: digital twin, simulation model, operational scheduling, technological route, artificial 
neural network 
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