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Прогнозирование времени отказа оборудования 
технологического процесса с помощью 
искусственной нейронной сети

Одной из целей интеллектуальной индустрии является снижение 
количества сбоев и времени, потраченного на устранение этих сбоев, 
что сокращает производственные издержки. Профилактическое 
обслуживание помогает решить эту проблему, но не всегда является 
эффективным способом. В контексте повышения эффективности 
технологического процесса основной вклад в эту работу может 
заключаться в том, чтобы предложить методику прогнозирования 
выполнимости технологического процесса. Обработка и преобразование 
собранных данных технологического процесса для обучения нейронной 
сети способны предсказать будущее состояние оборудования, указав, 
когда может произойти сбой, что позволяет точнее составлять график 
обслуживания. В результате лишних остановок оборудования для 
обслуживания становится меньше.
Для достижения этой цели была создана модель, имитирующая 
технологический процесс, вывод параметров и ожидаемое время 
возникновения отказа. Данные были использованы для обучения 
нейронной сети, а кроссвалидация – для тестирования. Также были 
применены другие методы обучения нейронной сети.

Имад Хамамех

Введение
Для повышения качества и произво-

дительности производственного про-

цесса контроль, мониторинг и техни-

ческое обслуживание оборудования 

производственной линии являются 

основными видами деятельности [1].

Датчики и исполнительные механизмы 

играют важную роль в работе различных 

компонентов технологического процесса, 

поэтому важно, чтобы они были в хоро-

шем рабочем состоянии. Для достижения 

этой цели выполняются два вида обслужи-

вания: запланированный и корректирую-

щий. Плановое техническое обслужива-

ние проводится регулярно; оборудование 

проверяется и при необходимости заме-

няется, чтобы избежать незапланирован-

ных остановок технологического процес-

са. Корректирующий ремонт проводится 

при возникновении сбоев; нерабочая 

деталь проверяется и при необходимо-

сти заменяется [2]. Несмотря на то что пла-

новое техническое обслуживание более 

эффективно, оба вида повышают затра-

ты из-за производственного сбоя. Для 

компенсации недостатков обоих видов 

обслуживания в промышленности стали 

широко использовать методы обслужива-

ния на основе искусственного интеллекта. 

Эти методы позволяют спрогнозировать 

с большой точностью время сбоя в рабо-

те оборудования, что позволяет составить 

более эффективный график техническо-

го обслуживания. Этот вид обслуживания 

снижает количество остановок в произ-

водстве, а также ускоряет ремонт, посколь-

ку может предсказать, на какой детали 

произойдёт сбой [3].

Цели этой работы:

●● использовать исторические данные 

или сгенерировать данные для обу-

чения нейронной сети;

●● использовать генетические алгоритмы 

для обучения нейронной сети с мень-

шим количеством данных и проверить 

качество обучения. Это важно, пото-

му что в большинстве случаев невоз-

можно получить нужное количество 

данных о технологическом процессе;

●● использовать статистические мето-

ды для выявления важных факторов, 

которые влияют на технологический 

процесс.

Сопутствующие работы
Техническое обслуживание оборудо-

вания по его состоянию играет важную 

роль в сокращении лишнего обслужива-

ния, времени простоя и снижении затрат.

Целью диагностики неисправностей 

является обнаружение происхождения 

сбоев и определение места сбоя. Это 

достигается выбором параметров и при-

нятым диапазоном значений этих пара-

метров. В отличие от систем диагности-

ки, системы прогнозирования отказов 

направлены на прогнозирование буду-

щего поведения оборудования и опре-

деление возможных моментов отка-

за оборудования, помогая в принятии 

решений по вопросам технического 

обслуживания. K. Verbert, B.D. Schutter и 

R.A. Babuska предложили систему опти-

мизации технического обслуживания, 

используя многомодульный метод для 

прогнозирования износа оборудо-

вания [4]. S. Ntalampiras представил 

систему диагностики неисправностей, 

где для обнаружения неисправностей 

использовался безмодельный метод с 

использованием данных с физическо-

го уровня контролируемой системы [5].  

M. Yildirim, X.A. Sun, N.Z. Gebraeel создали 

метод для эффективного планирования 

технического обслуживания на основе 

прогнозируемого состояния системы с 

использованием байесовских методов 

прогнозирования. Этот прогнозный 

анализ динамически оценивает рас-

пределение оставшегося срока служ-

бы электрических генераторов, позво-

ляя оценить стоимость обслуживания 

и лучшее время для проведения техни-

ческого обслуживания [6, 7].

Одна из задач, которую может выпол-

нять искусственная нейронная сеть 

(ИНС), – это прогнозирование. В меди-

цине ИНС использовались для прогно-

зирования риска смертности и заболе-

ваемости. Hao, Usama, Yang, Hossain и 

Ghoneim представили новую мультимо-

дальную рекуррентную нейронную сеть 

на основе данных (MD-RCNN) для про-

гнозирования риска заболеваний [10]. 

F. Li, G. Ren и J. Lee разработали иннова-

ционную структуру для многоэтапно-

го прогнозирования скорости ветра 

с использованием рекурсивной ней-

ронной сети на основе скорости ветра 

и интенсивности турбулентности [11].

ИНС в прогнозировании сбоев

ИНС широко используются в про-

гнозировании сбоев. Orru, Zoccheddu, 

Sassu, Mattia, Cozza и Arena представи-

ли простую и легко реализуемую модель 
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машинного обучения (ML) для ранне-

го прогнозирования неисправностей 

центробежного насоса в нефтегазовой 

отрасли [5]. Cheng H., Kong X., Chen G., 
Wang Q. и Wang R. предложили метод 

для прогнозирования оставшегося сро-

ка полезного использования при мно-

жественных отказах системы, используя 

переносимую сверхточную нейронную 

сеть (TCNN) для изучения инвариантных 

функций домена [12]. Atma Ram Sahu, 

Sanjay Kumar Palei продемонстриро-

вали подход к прогнозированию неис-

правностей в системе с использовани-

ем многослойного персептрона (MLP) в 

ИНС, а также данных о причинах, сим-

птомах и неисправностях за последние 

два года, записанных с помощью датчи-

ка, журнала и визуального осмотра [13]. 

Методы, применённые 
при разработке системы 
прогнозирования

В реальных системах сбор и обработ-

ка данных, используемых для машин-

ного обучения, исторически должны 

выполняться относительно интересую-

щей проблемы, например, сбоя обору-

дования. Определяя, когда конкретное 

оборудование вышло из строя, можно 

собрать предварительный набор дан-

ных, содержащий данные датчиков. 

Далее обрабатываются данные для 

получения подходящей выборки для 

обучения нейронной сети.

В этой работе представлены 3 вида 

данных для обучения нейронной сети: 

линейные данные, нелинейные данные, 

исключающие «или» данные с 15 пара-

метрами и более 7000 показаний [14].

Использовалось 3 вида оптимизации: 

метод роя частиц, алгоритм светлячков, 

стохастический градиентный спуск.

Цель данной работы – сравнить 

результаты алгоритмов и найти более 

подходящие алгоритмы для обучения 

нейронной сети при небольшом объ-

ёме данных, что позволяет применять 

методы прогнозирования в технологи-

ческих процессах.

Метод роя частиц

Оптимизация роя частиц (PSO) – это 

метаэвристика, введённая Кеннеди и 

Эберхартом [15]. PSO поддерживает 

набор решений, которые итератив-

но обновляются для перемещения в 

пространстве поиска. Математиче-

ские формулы применяются к скоро-

сти и положению каждой частицы. Ско-

рость частицы определяет, насколько 

быстро частица перемещается в про-

странстве поиска, в то время как поло-

жение частицы представляет собой 

решение исследуемой проблемы. Рас-

чёты на каждой итерации основаны на 

двух ранее найденных позициях. Ско-

рость частицы вычисляется на каждой 

итерации по следующему уравнению:

,

где t – текущая итерация, xi(t) – текущее 

положение частицы в измерении i, vi(t) –  

текущая скорость частицы в размер-

ности i, yi(t) – лучшее положение теку-

щей частицы в измерении i,  – лучшая 

позиция в измерении i, ω – инерцион-

ный член, который применяет часть 

предыдущей скорости к следующей 

скорости, c1 – когнитивный компонент, 

который влияет на эффект личного наи-

лучшего найденного положения, c2 – 

обобщённый компонент, который вли-

яет на эффект глобального наилучшего 

найденного положения, а r1 и r2 – слу-

чайные значения в диапазоне [0, 1]. [19]

Алгоритм светлячка

Алгоритм светлячка (FA) был осно-

ван на образцах мигания и поведении 

светлячков [13]. FA использует следую-

щие три идеализированных правила:

●● cветлячки однополые, поэтому одно-

го светлячка привлекают другие свет-

лячки независимо от их пола;

●● привлекательность пропорциональ-

на яркости, и оба параметра умень-

шаются по мере увеличения рассто-

яния. Таким образом, для любых двух 

мигающих светлячков более яркий 

будет двигаться к более яркому. Если 

нет более яркого светлячка, чем кон-

кретный светлячок, он будет переме-

щаться случайным образом;

●● яркость светлячка определяется ланд-

шафтом целевой функции.

Поскольку привлекательность свет-

лячка пропорциональна интенсивно-

сти света, наблюдаемого соседними 

светлячками, можно определить изме-

нение привлекательности β с расстоя-

нием r следующим образом:

β = β0e−γr 2,

где β0 – привлекательность при r = 0.

Движение светлячка i, притягиваю-

щегося к другому, более привлекатель-

ному (более яркому) светлячку j, опре-

деляется следующим образом: 

,(2.3)

где вторая часть обусловлена притяже-

нием. Третья часть – это рандомизация, 

где αt является параметром рандомиза-

ции, а  – вектор случайных чисел, взя-

тых из распределения Гаусса или рав-

номерного распределения в момент 

времени t. Если β0 = 0, это становит-

ся простым случайным блужданием.  

С другой стороны, при γ = 0 FA сводит-

ся к варианту оптимизации роя частиц. 

Кроме того, рандомизацию можно лег-

ко распространить на другие распреде-

ления, такие как рейсы Леви [17].

Стохастический градиентный 

спуск

Это итерационный метод оптимиза-

ции целевой функции с подходящими 

свойствами гладкости. Его можно рас-

сматривать как стохастическое прибли-

жение оптимизации градиентного спу-

ска, поскольку оно заменяет фактический 

градиент (вычисленный из всего набо-

ра данных) его оценкой (вычисленной 

из случайно выбранного подмножества 

данных). Это снижает вычислительную 

нагрузку, особенно в задачах оптимиза-

ции большой размерности, обеспечивая 

более быстрые итерации для более низ-

кой скорости сходимости [18, 19].

Результаты работы
В ходе исследования были созданы 

и обучены разные нейронные сети 

для разных задач (прогнозирование, 

линейные и нелинейные задачи) и 

получены следующие результаты.

Было выявлено, что метод роя частиц 

обучается быстрее (требует меньше 

итераций), чем остальные два метода 

в линейных задачах с маленьким про-

странством, но при использовании 

метода для обучения модуля прогнози-

рования результаты PSO были намно-

го хуже, чем результаты FA и SGD. По 

результатам исследования PSO является 

плохим вариантом при обучении с боль-

шим количеством характеристик (вхо-

дов) и маленькой обучающей выборкой.

FA дал лучшие результаты для таких 

задач, как исключающие «или». Разни-

ца увеличивается при большом количе-

стве входов, при маленьком наборе дан-

ных FA не смог обучиться. Для задачи 

прогнозирования FA обучался быстрее 

и давал более точные результаты.

Заключение
Всё чаще в промышленности ищут 

более эффективные способы плани-

рования обслуживания. Прогнозиро-

вание сбоев помогает создавать более 

эффективный график обслуживания 

оборудования, что снижает затраты.

В интеллектуальной индустрии 

более точное предсказывание наблю-

(2.1)
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дается тогда, когда оборудование выхо-

дит из строя, что помогает принимать 

решения относительно технического 

обслуживания, которое необходимо 

выполнять, сводя к минимуму затра-

ты и снижая рабочую нагрузку.

Основной результат работы состоит в 

предложении методики прогнозирова-

ния сбоев и планировании техническо-

го обслуживания с помощью нейрон-

ных сетей и выбора наилучшего метода 

обучения при различных видах и коли-

честве данных. Предложенная методика 

также может стать целью будущих работ 

с учётом измерений реальных систем. 

Набор обучающих данных может быть 

построен на основе реальных измере-

ний или смоделирован с помощью 

нелинейных оценок, таких как лога-

рифмические или экспоненциальные.

Важно подчеркнуть, что исследова-

ния и разработка методов, которые 

помогают принимать решения в про-

мышленности, имеют важное значение 

для повышения эффективности произ-

водства и снижения затрат.
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Ростех и Бауманка 
создадут оборудование для 
промышленной 3D-печати

Центр аддитивных технологий Госкорпо-

рации Ростех и Московский центр лазер-

ных технологий (МЦЛТ) – научно-инжини-

ринговый центр при МГТУ им. Баумана – 

заключили соглашение о сотрудничестве. 

Документ, направленный на создание обо-

рудования для промышленной 3D-печати, 

подписали генеральный директор ЦАТ Вла-

дислав Кочкуров и генеральный директор 

МЦЛТ Александр Григорьянц.

В рамках проекта в Центре аддитив-

ных технологий будет проведена апро-

бация и опытная эксплуатация установки 

3D-печати на базе технологии селектив-

ного лазерного плавления, разработанной 

специалистами МЦЛТ. Опытные образцы 

изделий, изготовленные на новом отече-

ственном оборудовании, пройдут испыта-

ния на соответствие техническим характе-

ристикам, предъявляемым к авиационной 

продукции. Следующим шагом станет на-

чало серийного производства оборудова-

ния для 3D-печати.

Основной потребитель продукции Центра 

аддитивных технологий – авиастроительная 

отрасль. Создание перспективной авиатех-

ники, такой как самолеты Суперджет 100 

или МС-21 с отечественными двигателями 

ПД-8 и ПД-14, немыслимо без технологий 

3D-печати. Наша задача – обеспечить со-

ответствующие возможности, предложить 

авиастроителям лучшие производственные 

решения. Совместная работа с Бауманкой 

направлена на создание нового поколения 

отечественного оборудования для этих це-

лей, сказал генеральный директор ЦАТ Вла-

дислав Кочкуров.

Опытный образец 3D-принтера предна-

значен для выращивания изделий разме-

ром до 250×250×300 мм из металлических 

порошковых материалов: алюминиевых, 

бронзовых, титановых сплавов и нержаве-

ющей стали.

rostec.ru
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RDW Technology запускает 
производство баребон-
платформы на мощностях GS 
Group

Российский вендор RDW Technology объяв-

ляет о старте серийного производства баре-

бон-платформы под брендом RDW Computers 

на мощностях предприятий инновационного 

кластера «Технополис GS» (флагманский ин-

вестиционный проект холдинга GS Group в 

г. Гусеве Калининградской области). Это един-

ственная моноблочная платформа, выпуск ко-

торой локализован в Российской Федерации. 

Интегрированный характер предприя-

тий «Технополиса GS» позволил реализо-

вать весь производственный процесс на од-

ной площадке. Корпуса для баребонов из-

готавливают на заводе «Пранкор», собирают 

устройства на НПО «Цифровые Телевизион-

ные Системы». Первая партия – 1500 штук.

Баребон – тот же моноблок, собранный по 

принципу «каркасной» системы и предназна-

ченный для самостоятельной досборки пользо-

вателем. Баребон-платформа позволяет полу-

чить необходимое устройство, базирующееся 

на материнских платах наиболее распростра-

нённых форматов, и устанавливать процессо-

ры требуемой производительности. Любому 

пользователю открываются неограниченные 

возможности в гибком подборе конфигура-

ции устройства для решения требуемых задач.

На заводе «Пранкор» производится высо-

коточная технологическая оснастка различ-

ной конфигурации и сложности. Наработан-

ные компетенции позволили в короткие сроки 

организовать производство корпусов для но-

вого устройства. Корпус баребон-моноблока 

RDW Computers состоит как из металлических, 

так и из пластиковых деталей. Детали из оцин-

кованной стали изготавливают методом хо-

лодной штамповки, детали из АБС-пластика –  

методом литья пластмасс под давлением.

На НПО «ЦТС» для производства баре-

бон-платформ адаптировали линию финаль-

ной сборки. Процесс начинается с поверх-

ностного монтажа электронных компонентов 

на плату. Затем происходит монтаж штыре-

вых компонентов, после – пайка и сборка в 

корпус. Контроль качества осуществляется 

на всех этапах производства.

Баребон-платформа RDW Computers по-

лучила 23,8-дюймовый жидкокристалличе-

ский монитор с разрешением 1920×1080 то-

чек, веб-камеру 5 МП, два динамика по 5 Вт, 

стереомикрофон, картридер, блок питания 

мощностью 250 Вт и безрамочный дизайн. 

Для повышения степени защиты информа-

ции модель снабжена считывателем радио-

частотной идентификации (RFID) и сканером 

отпечатка пальца. По мнению разработчи-

ков, актуальные решения вызовут интерес 

к новой моноблочной платформе на рынке.

– Наша баребон-платформа сконструирова-

на под наиболее распространённые форматы 

материнских плат, – рассказал о технических 

особенностях новинки коммерческий дирек-

тор RDW Computers Роман Жданов. – В но-

вом устройстве установлена плата собствен-

ного производства RDW-MB-B45M. На её базе 

сегодня собирается вся компьютерная техника 

бренда, находящаяся в реестре Минпромтор-

га РФ. Материнка создана компанией в 2020 г. 

Это первая сертифицированная материнская 

плата в России на базе процессора AMD.

Новая баребон-платформа будет внесе-

на в Единый реестр радиоэлектроники Мин-

промторга. Это позволит любому россий-

скому производителю использовать её для 

повышения адвалорной доли в моноблоках 

собственного производства.

www.industry-hunter.com

Разработчик российских 
ARM-процессоров сменил 
владельца

Основатель НПЦ «Элвис», разрабатыва-

ющего мобильные процессоры, в том числе 

«Скиф», вышел из капитала компании после 

трёх десятков лет работы. 68-летний Ярос-

лав Петричкович продал 30% акций, и теперь 

контроль над «Элвисом», который пережи-

вает непростое время на фоне американ-

ских и британских санкций, перешёл к вы-

ходцу из АФК «Система» Михаилу Чёрному.

Производитель электроники гражданско-

го назначения и разработчик российских 

ARM-процессоров научно-производствен-

ный центр (НПЦ) «Элвис» две недели назад 

сменил акционера, пишет «Коммерсант» со 

ссылкой на источники на рынке микроэлек-

троники и в правительстве.

После 30 лет работы из капитала компа-

нии вышел её основатель Ярослав Петрич-

кович. Сотрудники компании рассказывают, 

что получили письмо, в котором сообщает-

ся, что 68-летний акционер покидает компа-

нию, так как «перенёс тяжелую болезнь и 

не может больше принимать активное уча-

стие в делах». С 2012 по 2020 гг. он зани-

мал должность гендиректора предприятия.

Контроль над «Элвисом» получил глава 

правления компании, бывший исполнитель-

ный вице-президент АФК «Система» и член 

совета директоров «Башкирэнерго» Миха-

ил Чёрный. Какую именно долю бизнеса он 

получил, источники издания не сообщили.

Представители рынка микроэлектроники 

уверены, что со сменой бенефициара прои-

зойдёт и корректировка направления разви-

тия компании. В то время как Петричкович был 

известен как «человек старой инженерной шко-

лы» с техническим складом ума; Чёрный боль-

ше преуспевал в коммерции и менеджменте. 

Это может помочь компании сменить приорите-

ты и начать работать с крупными партнёрами.

В 2021 г. стало известно, что «Элвис» 

создаст три мобильных процессора: для 

смартфонов («Скиф»), систем искусствен-

ного интеллекта и устройств Интернета ве-

щей. Процессоры планировалось произве-

сти на тайваньской фабрике TSMC.

Первые отладочные платы различной кон-

фигурации со «Скифами» осенью 2021 г. по-

лучили «Инновационная внедренческая ком-

пания», с которой связан «Базальт СПО» –

разработчик линейки ОС «Альт», «Открытая 

мобильная платформа» – разработчик рос-

сийской мобильной ОС «Аврора», входящий 

в «Ростех» НИИ «Масштаб», ICL и «Байтэрг».

В конце 2021 г. «Элвис» также стал участ-

ником проекта «Россетей» для разработки 

программно-аппаратных комплексов робото-

технических систем охраны. Компания также 

собиралась поставлять процессор «Скиф».

Согласно базе «Контур.фокус», выруч-

ка компании по итогам 2021 г. достигла 

1,1 млрд руб., что на 55% ниже, чем по итогам 

2020 г., когда она заработала 2,4 млрд руб. Чи-

стая прибыль упала почти на 100% и состави-

ла 2,5 млн руб. вместо 237,1 млн руб. в 2020 г.

Вероятно, не лучшим для бизнеса окажет-

ся и 2022 г., в том числе из-за пакета санк-

ций США, который был введён на фоне гео-

политического кризиса на Украине 4 марта 

2022 г. Жертвой санкций «Элвис» оказался 

наряду с другими отечественными чипмей-

керами: «Байкал электроникс», МЦСТ, НТЦ 

«Модуль» и пр. Согласно ограничениям, ино-

странные контрагенты теперь обязаны согла-

совывать с бюро промышленности и безо-

пасности (BIS) Минторга США все поставки 

российским компаниям. Речь идёт о любой 

продукции, произведённой по американским 

технологиям. Американский регулятор наме-

рен действовать в рамках «политики отказа».

Великобритания в отношении «Элвиса» 

ввела санкции 5 мая 2022 г. Они означают 

заморозку активов организаций и ограниче-

ния на оказание технологических услуг, сре-

ди которых запрет на использование в новых 

разработках архитектуры британской компа-

нии ARM и возможные ограничения на произ-

водство на фабриках по всему миру текущих 

моделей процессоров. В довершение всего 

производство российских процессоров было 

остановлено на заводах тайваньской TSMC.

www.russianelectronics.ru


