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Использование машинного
обучения при диагностике
КИП и динамического
оборудования

Современный мир переживает бум развития технологий искусственного интеллекта,

помимо чат-ботов, сервисов генерации изображений и т.п. Искусственный интеллект

(ИИ) применяется в беспилотных автомобилях, которые уже сейчас ездят по дорогам

общего пользования. Это пример того, как ИИ управляет техническим средством,

а именно, считывает данные с лидаров и видеокамер и т.п., анализирует их и формирует

команды для задания направления и скорости движения автомобиля. На первый

взгляд, это мало чем принципиально отличается от управления технологическим

оборудованием на промышленных предприятиях. Почему же в современных АСУ ТП

не применяют ИИ для формирования управляющих воздействий на исполнительные

механизмы?

Виталий Усенко, Николай Лунцев

Введение
Причина, по которой в современных

АСУ ТП по старинке используют чётко
сформулированные алгоритмы управ-
ления и защиты, сводится к двум те -
зисам.
● Простота и понятность: инженер-тех-

нолог может чётко описать допусти-
мые режимы работы оборудования и
законы регулирования. Эксплуати-
рующий персонал в любой момент мо-
жет проверить соответствие поведе-
ния системы управления описанным
алгоритмам. Если же температура на
реакторе растёт, а нейросеть стран-
ным образом добавляет топлива, ник-
то не сможет объяснить это решение.

● Предсказуемость и надёжность: по-
ведение классической системы
управления детерминировано. В кри-
тических системах предсказуемость
важнее, чем потенциально более вы-
сокая, но непрозрачная эффектив-
ность. Невозможно математически
доказать, что нейросеть будет ста-
бильна при всех возможных состоя-
ниях системы, особенно тех, на кото-
рых нейросеть не обучалась. Её пове-
дение на граничных условиях не-
предсказуемо. Сбой в классической

системе управления достаточно лег-
ко локализовать и исправить.
Почему тогда управление беспилот-

ным автомобилем с помощью принци-
пов одного только чётко сформулиро-
ванного алгоритма невозможно? Всё
дело в принципиальном отличии за-
мкнутой линейной системы (такой как
технологический процесс) от сложной
и непредсказуемой среды (такой как
дорога).
● Принципиально разные задачи:

в отличие от АСУ ТП, задача автопи-
лота не просто держать скорость или
расстояние. Это комплексная зада-
ча навигации, предсказания и при-
нятия решений в хаотичной, быстро
меняющейся среде с десятками по-
стоянно движущихся объектов (ма-
шин, пешеходов), меняющимися усло -
 виями движения (знаки, разметка,
светофоры) и непредсказуемыми со -
бытиями.

● Множество целей и необходимость
прогнозирования: поведение авто-
пилота определяется не одной, а сот-
ней одновременно действующих це-
лей и ограничений:
• безопасность: избежать столкно -

вения;

• комфорт: обеспечить плавность хо-
да, без резких ускорений и тормо-
жений;

• правила: обеспечить соблюдение
ПДД;

• эффективность: построить и следо-
вать оптимальным маршрутом;

• предсказание: предвидеть намере-
ния пешехода (он остановится или
побежит) и поведение других во-
дителей.

И всё же классические алгоритмы
управления, такие как ПИД-регулиро-
вание, используются в беспилотных ав-
томобилях, но как часть вспомогатель -
ных, низкоуровневых систем.
● Адаптивный круиз-контроль (ACC):

поддерживает заданную ИИ скорость
и безопасную дистанцию до впере -
ди идущего автомобиля. Здесь ПИД-
регулятор идеально подходит – его
задача плавно управлять газом и
тормозом, чтобы минимизировать
«ошибку» (разницу между желаемой
и текущей дистанцией).

● Система удержания в полосе (LKA):
не даёт машине съехать с полосы.
Здесь ПИД-регулятор осуществляет
рулевое управление, где «ошибка» –
это отклонение от центра полосы.



Беспилотные автомобили – это от-
личный пример совместного примене-
ния ИИ и ПИД-регулирования.

Несмотря на отсутствие в настоящий
момент массового применения ИИ в
управлении технологическими про-
цессами, всё же можно обозначить сле-
дующие системы, в которых уже ус -
пешно применяется ИИ.
● Система предиктивной аналитики

технического состояния оборудова-
ния, где ИИ предсказывает, когда
оборудование (насос, двигатель, ком-
прессор и т.д.) выйдет из строя, ана-
лизируя массив данных, поступаю -
щих от средств измерения.

● Система Поддержки Принятия Ре-
шений (СППР), где ИИ, анализируя
массив данных, поступающих от из-
мерительных приборов, формирует
рекомендации для эксплуатирующе-
го персонала (например, рекомен-
дуемые значения заданий режимов
технологического оборудования, ко-
торые способствуют достижению бо-
лее эффективных режимов работы с
меньшими рисками аварий). При
этом непосредственно задания СППР
не передаёт, как и любые управляю-
щие воздействия на исполнитель -
ные механизмы.

● Система Улучшенного Управления
Технологическими Процессами (СУ-
УТП): в которых ИИ, как и в СППР, ана-
лизирует массив данных, поступаю-
щих от средств измерения, но уже не-
посредственно сама СУУТП меняет за-
дания режимов работы в АСУ ТП.
Интерес к этим системам с каждым

годом возрастает. Очевидно, что в бу-
дущем в промышленности ожидается
постепенное увеличение доли систем
управления с ИИ. При этом ИИ не будет
заменять простые и надёжные инстру-
менты, такие как ПИД-регуляторы, а бу-
дет их дополнять, обеспечивая более
точное и эффективное управление тех-
нологическим процессом, беря на себя
стратегические и аналитические функ-
ции, но не непосредственное управле-
ние исполнительными механизмами.

Постановка задачи
В этой статье, как и в предыдущей,

будет рассматриваться компрессорная
установка. Однако на этот раз анализу
подвергнутся значения контролируе-
мых параметров, участвующих в анти-
помпажном регулировании.

Задача, которую поставил нам заказ-
чик, заключалась в выявлении недосто-
верных значений контролируемых па-

раметров, которые могут быть вызваны
неисправностью как самих средств из-
мерения, так и соответствующих изме-
рительных каналов. 

В прошлом эксплуатирующий персо-
нал столкнулся с ситуацией, когда из-
за недостоверных значений одного из
параметров, участвующих в антипом-
пажном регулировании, компрессор
вышел на режим работы в зоне помпа-
жа. Фактически эта задача сводится
к предиктивному анализу контроли-
руемых параметров технологического
процесса. 

В классических системах чаще всего
недостоверность параметров опреде-
ляется по следующим признакам: вы-
ход за диапазон, скорость изменения
значения параметра, заморозка значе-
ния. Данные методы не позволяют ди-
агностировать недостоверность пара-
метра в случае его плавного искажения
в небольшом соотношении с истин-
ным значением. Но даже такие неболь-
шие искажения могут привести к не-
верным действиям системы управле-
ния. При этом для технологов не пред-
ставляется возможным описать зави-
симости диапазонов значений каждого
параметра для каждого состояния объ-
екта управления.

В рамках данной статьи мы будем
рассматривать абстрактную компрес-
сорную установку, состоящую из двух
ступеней центробежного компрессора,
установленных на одном валу, между
которыми предусмотрен теплообмен-
ник для охлаждения компримируемой
среды. Непосредственно перед ком-
прессором предусмотрен фильтр, после
которого установлена сужающая диа-
фрагма для измерения расхода газа по
перепаду давления.

На всасе и нагнетании каждой ступе-
ни компрессора предусмотрено изме-
рение давления и температуры ком-
примируемого газа. Также предусмот-

рено измерение частоты вращения ва-
ла компрессора.

На рис. 1 изображена мнемосхема вы-
шеуказанной компрессорной установки.

Одним из требований заказчика было
использование программных средств из
«Единого реестра российских программ
для электронных вычислительных ма-
шин и баз данных». Поэтому было при-
нято решение использовать программ-
ный комплекс «Система Поддержки
Принятия Решений с функциями пре-
диктивного анализа Sdisol PAD» (далее
по тексту – СППР Sdisol PAD).

Предварительный анализ
Решением нашей задачи могло бы

быть аналитическое моделирование
процесса компримирования газа кон-
кретно для нашего компрессора. Для
этого нам потребовалось бы привлечь
физиков, технологов и других специа-
листов, досконально представляющих
протекающие процессы, чтобы увязать
все контролируемые параметры в одну
модель, корректно функционирующую
для любого возможного режима рабо-
ты нашей компрессорной установки.
Теоретически такой подход возможен,
но крайне ресурсоёмок и нецелесооб-
разен для единичного специфического
оборудования.

Помимо аналитического моделиро-
вания, можно было бы прибегнуть к
анализу корреляционных связей, и для
решения поставленной задачи контро-
лировать значения корреляционных
отклонений для каждой возможной па-
ры из заданной группы параметров
(в предыдущей статье «Численный и
математический анализ при диагно-
стике динамического оборудования»
приводились примеры того, как это
можно реализовать). Однако такой под-
ход не позволяет среагировать на иска-
жения значений параметров в диапа-
зоне 1–5%. Более того, не все контроли-
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Рис. 1. Мнемосхема компрессорной установки



руемые параметры обладают корреля-
ционной связью друг с другом. В этом
можно убедиться, воспользовавшись
встроенной в СППР Sdisol PAD функци-
ей расчёта коэффициентов корреляции.
Для простоты рассмотрим параметры
только по 1-й ступени комп рессора:
● расход через компрессор (FI_COMP);
● частота вращения вала компрессора

(SPD_TURB);
● давление на всасе 1-й ступени

(PI_TO_STG1);
● давление на нагнетании 1-й ступени

(PI_FROM_STG1);
● температура на всасе 1-й ступени

(TI_TO_STG1);
● температура на нагнетании 1-й сту-

пени (TI_FROM_STG1).
На рис. 2 представлены результаты

расчёта трёх коэффициентов корреля-
ции: Пирсона, Спирмена, Кендалла для
каждой комбинации пар, образован-
ной вышеуказанными параметрами.

Видно, что значительной корреля-
ционной связью обладают либо одно-
типные параметры, либо пары пара-
метров, в которых присутствует часто-
та вращения вала компрессора или рас-
ход через компрессор.

Но ведь очевидно, что чем сильнее
газ сжимается, тем сильнее он должен
нагреваться, а значит, отношение дав-

лений на нагнетании и всасе (степень
сжатия) должно обладать сильной кор-
реляцией с отношением температур на
нагнетании и всасе.

Так и есть, но это не относится к аб-
солютным значениям давлений и тем-
ператур на нагнетании и всасе. Ком-
прессор может поднимать давление с
одной атмосферы до двух или с двух до
четырёх, в обоих случаях степень сжа-
тия будет равна двум, а следовательно,
и газ при равном для вышеуказанных
случаев значении температуры на вса-
се будет обладать равными значения-
ми температуры на нагнетании.

Таким образом, анализ корреляцион-
ных отклонений между абсолютными
значениями давлений и температур на
всасе и нагнетании ступеней компрес-
сора не имеет смысла. Можно пред-
усмотреть непрерывный расчёт степе-
ни сжатия и отношения температур на
всасе и нагнетании, а далее анализиро-
вать корреляционные отклонения этих
двух расчётных величин. При этом для
корреляционного анализа трёх и более
параметров, например: степени сжа-
тия, отношения температур, частоты
вращения вала компрессора, расхода
газа через компрессор – потребуется
прибегнуть к многомерному корреля-
ционному анализу, где корреляция

описывается не кривой, образованной
значениями двух переменных, а мно-
гомерной поверхностью. Однако при
применении машинного обучения есть
более простые методы выполнить не-
обходимый анализ, их мы и будем ис-
пользовать.

Выбор стратегии
диагностики

Наша задача заключается в выявле-
нии ситуации, когда совокупность
значений параметров, участвующих в
помпажном регулировании, некоррект-
на, то есть один или несколько парамет-
ров имеют значения, которые являются
некорректными для текущего режима
работы. Сложность заключается в том,
что сам режим работы определяется со-
вокупностью значений этих же пара-
метров. Более того, само понятие режи-
ма работы в нашем контексте не пред-
полагает какие-либо дискретные состоя-
ния, а является непрерывным.

Некорректное значение параметра
не обязательно означает его недосто-
верность. Значение параметра может
быть достоверным, однако некоррект-
ным для текущей совокупности значе-
ний остальных параметров – это озна-
чает, что сам текущий режим работы
является аномальным. И хоть такая си-
туация и выходит за рамки поставлен-
ной задачи, нам всё равно необходимо
её учитывать. В любом случае указать
на такую «ненормальность» эксплуата-
ции является целесообразным.

Выбор стратегии диагностики сво-
дится к определению набора парамет-
ров, по которым будет выполняться
анализ, а также методов, которые будут
использованы при анализе.

В качестве набора параметров для ана-
лиза мы будем использовать только те
параметры, по которым нам необходимо
определять оценку их корректности:
● FI_COMP – расход газа через комп -

рессор;
● SPD_TURB – частота вращения вала

компрессора;
● TI_TO_STG1 – температура газа на

всасе 1-й ступени компрессора;
● PI_TO_STG1 – давление газа на всасе

1-й ступени компрессора;
● TI_FROM_STG1 – температура газа на

нагнетании 1-й ступени компрес сора;
● PI_FROM_STG1 – давление газа на на-

гнетании 1-й ступени компрессора;
● TI_TO_STG2 – температура газа на

всасе 2-й ступени компрессора;
● PI_TO_STG2 – давление газа на всасе

2-й ступени компрессора;
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Рис. 2. Коэффициенты корреляции параметров 1-й ступени компрессора



● TI_FROM_STG2 – температура газа на
нагнетании 2-й ступени компрессора;

● PI_FROM_STG2 – давление газа на на-
гнетании 2-й ступени компрессора.
Методы анализа временны́х рядов

(значений параметров) можно разде-
лить на статические и динамические
(не путать со статическими и динами-
ческими моделями машинного обуче-
ния, о них ниже). Статические методы
используются для оценки состояния си-
стемы в конкретный момент времени,
данные анализируются как «срез» вре-
мени, порядок следования «срезов» иг-
норируется. Динамические методы
предназначены для оценки изменения
и развития системы во времени, про-
гнозирования её будущих состояний.
В их математическом описании обяза -
тельно присутствует временна́я со-
ставляющая.

Нам будет достаточно статических
методов анализа, так как оценивать пе-
реходные процессы или прогнозиро-
вать будущие значения параметров в
рамках поставленной задачи нам не
требуется.

По набору из ранее определённых де-
сяти параметров мы будем определять:
● степень аномальности по совокуп -

нос ти значений параметров;
● отклонения значения параметра от

ожидаемого (типичного) для текуще-
го режима работы (прогноз значения
параметра формируется на основе со-
вокупности значений остальных де-
вяти параметров).
Степень аномальности будет пока-

зывать, насколько совокупность значе-
ний всех параметров отличается от
ожидаемой (типичной) для текущего
режима работы. Для этой метрики
предусмотрим размерность в процен-
тах, соответственно 0% будет соответ-
ствовать полному отсутствию анома-
лии, а 100% будет соответствовать мак-
симальной аномальности.

Отклонение значения параметра бу-
дет показывать, насколько измеренное
значение заданного параметра отлича-
ется от ожидаемого (типичного) для те-
кущего режима работы. Соответствен-
но, размерность этой метрики будет
аналогичной размерности параметра,
по которому она определяется.

Так как компрессорная установка со-
стоит из нескольких ступеней, мы мо-
жем реализовать две стратегии диаг-
ностики.
1. Рассматривать две ступени компрес-

сорной установки как единый объект
моделирования.

2. Рассматривать каждую ступень ком-
прессорной установки как независи-
мый объект моделирования.
В первом случае мы получаем еди-

ную степень аномальности для всей
компрессорной установки, рассчитан-
ную по всем десяти параметрам, уча-
ствующим в помпажном регулирова-
нии. Также мы получаем 10 метрик от-
клонений для каждого из контроли-
руемых параметров, участвующих в
помпажном регулировании. При этом
данная стратегия будет учитывать ин-
тенсивность охлаждения газа, прохо-
дящего через теплообменник.

Во втором случае мы получаем неза-
висимые степени аномальности для
каждой ступени компрессора, а также
метрики отклонений, рассчитанные по
группе из 6 контролируемых парамет-
ров соответствующей ступени.

Проверив обе стратегии на историче-
ских данных, предоставленных экс-
плуатирующей организацией, мы сде-
лали выбор в пользу первой стратегии,
так как она оказалась более точной.

Стоит отметить, что для некоторых
задач моделирования набор парамет-
ров для анализа может быть не огра-
ничен только измеряемыми величина-
ми, но и содержать расчётные метри-
ки, такие как мгновенная скорость из-
менения параметра, прогнозное время
до достижения уставки и т.д. (подробно
описанные в предыдущей статье «Чис-
ленный и математический анализ при
диагностике динамического оборудо-
вания»). Однако в нашей задаче анали-
за динамического состояния установки
не потребовалось.

Выбор инструментов
диагностики

Для статического анализа данных
технологических процессов моделями
машинного обучения в СППР Sdisol
PAD предусмотрены следующие инст -
рументы.
● Инспектор аномалий – служит для

определения текущей степени ано-
мальности по совокупным значениям
взаимосвязанной группы параметров
и в своей работе использует модель
определения аномалий Isolation Forest
или алгоритм кластеризации k-NN.

● Инспектор отклонений – служит для
прогнозирования значения парамет-
ра по совокупным значениям связан-
ной с ним группы параметров и
сравнения прогнозного и фактиче-
ски измеренного значений. Для про-
гнозирования можно использовать

одну из нескольких регрессионных
моделей машинного обучения.

● Инспектор отказов – служит для
оценки риска возникновения строго
определённой неисправности по со-
вокупным значениям взаимосвязан-
ной группы параметров. Может быть
использован при наличии значи-
тельной базы исторических данных
с размеченными однотипными фак-
тами отказа технологического обору-
дования.
Для решения наших задач мы будем

использовать инспектор аномалий и
инспектор отклонений.

Ранее мы упомянули о статических и
динамических моделях машинного об-
учения. Они отличаются по способу
адаптации к изменениям среды (изме-
нениям объекта).

Статическая модель обучается на од-
ном наборе исторических данных, про-
ходит финальную валидацию и затем
развёртывается на объекте заказчика
для прогнозирования на новых данных.
Такие модели дают предсказуемый ре-
зультат и не требуют значительных вы-
числительных ресурсов в процессе экс-
плуатации. Однако со временем стати-
ческие модели могут терять качество
прогнозирования в случае существен-
ного изменения окружающей их среды
(применительно к нашему случаю –
оборудование изнашивается и взаимо-
связь параметров непрерывно, хоть и
достаточно медленно, меняется). 

Динамическая модель постоянно об-
новляется (дообучается) по мере поступ-
ления новых данных. Для работы таких
моделей требуются значительные вы-
числительные мощности, так как в про-
цессе работы происходит их постоянное
дообучение. К существенным недостат-
кам динамических моделей можно от-
нести их непредсказуемость: качество
прогнозирования может резко упасть
при попадании шума и недостоверных
данных в выборку, на которой происхо-
дит дообучение модели.

В своих решениях мы используем
статические модели машинного обуче-
ния, так как они в первую очередь
предсказуемы, а также не требуют
значительных вычислительных мощ-
ностей на инфраструктуре заказчика.
При этом при изменении характери-
стик технологического оборудования
(износ, ремонт, модернизация) суще-
ствует возможность дообучить или пе-
реобучить модели, используемые в ин-
спекторах СППР Sdisol PAD, силами
представителей разработчика системы
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или же персоналом эксплуатирую-
щей организации, прошедшим соответ-
ствующее обучение.

Обучение моделей
После определения типов моделей

машинного обучения и набора обучаю-
щих и целевых технологических пара-
метров важным этапом является под-
готовка данных для обучения наших
моделей. Качество подготовки данных
может сильно повлиять на точность
прогнозирования обученных моделей.

В процессе сбора и сохранения значе-
ний параметров технологического про-
цесса могут происходить следующие
моменты: прерывания связи между БД
и средствами измерения, ошибки пере-
дачи, ошибки записи и чтения БД, не-
исправности средств измерения и дру-
гие. Подобные ситуации приводят к по-
явлению в обучающих данных пустых
и заведомо недостоверных значений.
Такие значения обычно удаляют или
модифицируют, заменяя на некие кор-
ректные значения (константные или
расчётные). В нашем случае данных
для обучения моделей было собрано до-
статочное количество, так что мы уда-
лили все обнаруженные записи с не-
корректными значениями.

Кроме действий с некорректными
значениями в обучающей выборке по-
лезно проанализировать данные с точ-
ки зрения технологического процесса.
Совместно с эксплуатирующей органи-

зацией мы решили, что система будет
анализировать контрольные парамет-
ры и в случае отклонений формиро-
вать сигнализацию только на усто-
явшихся режимах работы компрессор-
ной установки. Поэтому из обучающей
выборки полезным будет удалить все
данные, относящиеся к другим режи-
мам работы установки (пуск, останов,
простой и т.п.).

Для определения устоявшегося режи-
ма работы мы отталкивались от значе-
ний частоты вращения вала компрессо-
ра: частота вращения вала находится в
рабочем диапазоне, и скорость измене-
ния частоты за последние 5 минут не бо-
лее заданного околонулевого значения.

После того как мы сформировали об-
работанную выборку данных, мы при-
ступили к непосредственному обучению
и тестированию моделей машинного об-
учения. Опытным путём на тестовых
данных мы получили лучшее качество
прогнозирования в инспекторе откло-
нений с помощью регрессионных моде-
лей, основанных на методе опорных век-
торов (модели типа LSVR). В инспекторе
аномалий модели типа Isolation Forest
и k-NN показали одинаковое качество,
и был сделан выбор в пользу Isolation
Forest из-за меньших требований к вы-
числительным ресурсам.

После загрузки обученных моделей в
систему СППР было проведено ком-
плексное опробование системы. Для
этого на вход системы подавались ре-

альные значения параметров с рабо-
тающей компрессорной установки, при
этом последовательно на контролируе-
мые параметры вносились искажения
от 0 до 15% от измеренного значения.
При появлении небольших искажений
система реагировала повышением ано-
малии и ростом значений отклонений
между искажёнными данными на вхо-
де и ожидаемыми (типичными для за-
данного режима работы).

На рис. 3 представлены временны́е
диаграммы значений следующих пара-
метров:
– давления на всасе 2-й ступени ком-

прессора PI_TO_STG2 (синий цвет);
– ожидаемого значения давления на

всасе 2-й ступени компрессора
PI_TO_STG2_expectation (зелёный
цвет);

– отклонения (разности) измерен -
ного и ожидаемого давления на
всасе 2-й ступени компрессора
PI_TO_STG2_deviation (жёлтый цвет);

– степени аномальности CS404_anomaly
(красный цвет).
Из рисунка видно, что плавное иска-

жение (увеличение) измеренных зна -
чений давления приводит к росту соот-
ветствующего отклонения и с некото-
рой задержкой – к росту степени ано-
мальности.

Задержка в росте степени аномаль-
ности, а также её плавное снижение
при мгновенном возврате искажённо-
го параметра к нормальным значе-
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Рис. 3. Временны́е диаграммы изменения контролируемого параметра его ожидаемого значения,
его отклонения и значения степени аномальности



ниям обусловлена необходимостью
усреднения значений аномалии мето-
дом скользящего среднего.

Совместно с эксплуатацией мы опре-
делили, что значения степени ано-
мальности выше 30% являются пово-
дом для формирования предупреди-
тельного сообщения. Также мы опреде-
лили уставки для значений отклоне-
ния по каждому параметру.

Помимо этого мы предусмотрели ди-
намический анализ значений этих па-
раметров, а именно, выявление тенден-
ций их изменения. Это базовая функция
анализа данных в СППР Sdisol PAD, она
была подробно описана в нашей пре-
дыдущей статье «Численный и матема-
тический анализ при диагностике ди-
намического оборудования». 

На рис. 3 участки графиков отклоне-
ния и степени аномальности, выделен-
ные жирной линией, указывают на мо-
менты времени, в которые система
сформировала сообщения о наличии
тенденции в соответствии с заданной
конфигурацией выявления. Сами со-
общения представлены на рис. 4.

Заключение
В данной статье описано реальное

применение моделей машинного об-
учения в программном комплексе
СППР Sdisol PAD для решения конкрет-
ной задачи. Стратегия, выбор типов мо-
делей машинного обучения, а также
набор контролируемых параметров,
участвующих в решении, зависит от
особенностей поставленной задачи.
В других задачах лучший результат мо-
гут показать другие типы моделей: ре-
грессионные, рекуррентные нейросети
и так далее.

В целом же, несмотря на нюансы
использования искусственного интел-
лекта в управлении технологически-
ми объектами, описанные в начале
статьи, СППР Sdisol PAD и подобные си-
стемы уже активно используются на
объектах промышленного сектора и
помогают эксплуатационному персо-
налу своевременно определять и реа-
гировать на изменения в поведении
объекта, которые невозможно описать
формальными правилами или форму-
лами.

В настоящей статье не описаны гене-
ративные функции, предусмотренные
в СППР Sdisol PAD, которые в дополне-
ние к уже описанным возможностям
системы позволяют обеспечить взаи-
модействие с пользователем на более
естественном уровне. Кроме формиро-
вания чётко определённых сообщений
доступны подсказки действий персона-
ла при соответствующих ситуациях, об-
учение и тестирование персонала. Ко-
нечно же, качество таких функций на-
прямую зависит от объёма технической
и эксплуатационной документации,
описывающей конкретный технологи-
ческий объект. Поскольку такая доку-
ментация зачастую не является обще-
доступной, важно, что генеративные
функции и используемые ими данные
размещаются на локальных серверах
системы и не выходят за пределы кон-
тура эксплуатирующей организации. 

Подробнее о генеративных функциях,
предусмотренных в СППР Sdisol PAD, мы
расскажем в следующих статьях. ●
Авторы – представители ООО «СЦР»
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Рис. 4. События, сформированные на основе анализа данных моделями машинного обучения

Высоконадёжные
реле безопасности
серии K от NewPWR

Компания Nanjing New

Power Electric Co., Ltd. рада

представить линейку высоко-

надёжных реле безопасности

серии K, разработанных спе-

циально для надёжной защи-

ты персонала и оборудования

в опасных производственных

зонах.

Реле безопасности серии K

соответствуют требованиям

международных стандартов SIL3,

подтверждая способность системы мини-

мизировать риск отказа при опасных сбоях,

позволяя применять устройства в составе

систем управления промышленными уста-

новками, прессами, конвейерами, роботи-

зированными комплексами, а такжев в

нефтегазовой и химической

промышленности. 

Модельный ряд включает

широкий спектр конфигура-

ций, в том числе поддержи-

вающих подключение различ-

ных компонентов безопасно-

сти, таких как кнопки аварий-

ного останова, защитные воро-

та, световые завесы, маты без-

опасности, двуручные вы-

ключатели. Архитектура 1oo2

(один из двух) обеспечивает

высокую надёжность, гаранти-

рующую выполнение функций

безопасности даже при отказе одной цепи. 

Все реле серии обладают функциями:

● обнаружения замыканий и повреждений

на линии с постоянным отслеживанием

целостности цепей, предотвращающим

ложные сигналы;

● режимами автоматического и ручного

сброса;

● автоматической проверки контактов на

правильность открывания и закрывания

при каждом цикле включения-выклю-

чения.

Применения покрытия типа AgSnO2 с на-

пылением золота увеличивает срок службы

и устойчивость к коррозии, обеспечивая на-

дёжную коммутацию на протяжении всего

жизненного цикла устройств. 

Реле безопасности серии K могут широ-

ко применяться в машиностроении, пище-

вой промышленности, производстве хими-

катов и других областях, где требуется вы-

сокая степень безопасности персонала и

обеспечение непрерывно-

сти производствен ного про -

цесса. ●




