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ПРЕДИКТИВНАЯ АНАЛИТИКА СОСТОЯНИЯ ОБОРУДОВАНИЯ В ХИМИКО-ТЕХНОЛОГИЧЕСКИХ ПРОЦЕССАХ
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Проанализированы особенности больших данных, генерируемых химико-технологическими производствами, 
определяющие возможность и способы применения современных инструментов мониторинга и предиктивной аналитики 
состояния технологического оборудования. Описана первая в своем классе производственная информационно-
аналитическая платформа Honeywell Forge for Industrial, обрабатывающая большие данные, анализирующая состояние 
процессов и оборудования и предоставляющая рекомендации для интеллектуального управления, надежной и 
оптимальной эксплуатации производства. Изложены принципы сбора и подготовки данных, моделирования 
оборудования, предиктивного обнаружения и обработки событий, соответствующих нарушениям работы и отказам 
оборудования. Обсуждаются характеристики различных методов предиктивной аналитики и приводится практический 
пример ее использования.
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Введение 

В десятые годы нового столетия технологии 

больших данных привлекают невероятный ин-

терес. В 1991 г. в Web of Science1 было размещено 

всего 125 статей со ссылками на большие данные, 

в 2015 г. — уже 2773 статьи. Согласно исследованиям 

PricewaterhouseCoopers, 88% командиров промыш-

ленного бизнеса признают, что анализ больших дан-

ных станет критически важным конкурентным преи-

муществом уже в ближайшие несколько лет. Первый 

прорыв произошел в нейронауках и в математиче-

ской химии. В химико-технологических отраслях 

промышленности это проявилось не сразу и, прежде 

всего, там, где фундаментальные модели процессов 

и оборудования не работают достаточно хорошо.

Тем не менее достаточно набрать в поисковике 

пересечение Big Data & Chemical Engineering и (на де-

кабрь 2019 г.) появится всего 1,74 млн. ссылок; при 

этом в отдельности на Chemical Engineering будет 49,9 

млн., а на Big Data – 210 млн. ссылок. Исторически 

химико-технологическая индустрия была пионером 

компьютерного управления, где для стабильного 

и эффективного ведения процессов нужно контроли-

ровать тысячи переменных. Сбор и хранение данных 

в рассматриваемой отрасли превратились в рутинную 

процедуру, по факту стали стандартом обеспечения 

безопасного управления ТП и привели к появлению 

развитых платформ для сбора и анализа больших дан-

ных [1]. Но на современных заводах стало доступно 

так много данных, что персонал легко может в них 

потонуть, и большая часть информационных потоков 

остается непроанализированной2. В то же время нет 

сомнений, что выделение критически важных инди-

каторов производства и их визуализация в реальном 

времени существенно облегчают принятие решений, 

основанное на данных и знаниях [2]. Среди задач, 

в решении которых уже есть заметные успехи или они 

не за горами, выделим мониторинг и диагностику 

процессов и оборудования [1, 3], усовершенствован-

ное управление процессами [4], в частности, постро-

ение виртуальных анализаторов [5, 6], мониторинг 

качества продукции [7] и мониторинг работы кон-

троллеров [8]. Обратим особое внимание на проблему 

мониторинга и диагностики, поскольку появление де-

шевых сенсоров, беспроводных технологий и средств 

обработки данных облегчает сбор актуальных данных 

и анализ «здоровья» производственных активов, что, 

в свою очередь, позволяет уменьшать неопределен-

ность при управлении, снижать незапланированные 

потери времени и повышать эффективность произ-

водства, детектировать узкие места технологической 

схемы и экономней использовать ресурсы.

К общеизвестным признакам больших данных 

относят так называемые 3V: Volume (объем: надо об-

рабатывать очень много данных), Velocity (скорость: 

надо принимать решение очень быстро, с минималь-

ной задержкой после генерации данных) и Variety 

(разнообразие: данные очень разные, включая 

неструктурированные, такие как тексты, фото, аудио, 

видео, Web-страницы, отчеты, пр.). Иногда к этим 

признакам добавляют Veracity (надежность: не все 

данные одинаково достоверны) и Value (неодинако-

во ценны). Во многих химико-технологических про-

цессах (особенно непрерывных) имеются плотные 

измерения с естественными корреляциями (потоки, 

тепло- и массообмен, базовая термодинамика). Они 

традиционно использовались для выявления нару-

шений и отказов, для чего появились разнообразные 

методы [1, 3]. Однако построенные на таких данных 

традиционные модели существенно нелинейны, об-

ладают сложным поведением, со временем дегради-

руют. Понятен в этой связи интерес к использованию 

подходов, основанных на больших данных, в том чис-

ле машинного обучения. Такие разработки начались 

достаточно давно, вспомним, например, результаты 

их применения в классическом тестовом процессе 

1
 Web of Science – поисковая Internet-платформа, объединяющая реферативные базы данных публикаций в научных журналах и патентов.

2
 Современное производство генерирует огромные данные: от нескольких десятков терабайт до многих петабайт в одном наборе данных. 

Так, корпорация General Electric генерирует 5000 экземпляров данных каждые 33 мс.
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Tennessee-Eastman [9]. Тогда же стало понятно, что 

единого решения нет; конкретные задачи в конкрет-

ных процессах нуждаются в собственных методах.

Ключевая сложность аналитики больших данных 

в рассматриваемой предметной области состоит в их 

высоком разнообразии, гетерогенности, неструкту-

рированности, зашумленности, избыточности3. Дей-

ствительно, помимо данных от киберфизических 

систем (сенсоров, исполнительных механизмов, ви-

део-камер, RFID-ридеров, соединенных посред-

ством IIoT с Internet и друг с другом4), генерируются 

огромные объемы данных в продолжении жизненного 

цикла производства (от начальных технических тре-

бований до обслуживания ТП и взаимодействия с по-

требителями), а также бизнес-данные (от структуры 

до коммерческих показателей предприятия), включая 

данные о цепочке добавленной ценности (поставки, 

продажи, логистика, конкуренция) и внешнем пар-

тнерстве (рынок, риски, окружение). Ранее вся эта 

информация использовалась на других этажах пи-

рамиды автоматизации производства; новые методы 

позволяют применять их совместно с регулярными 

измерениями хода ТП для совместного решения за-

дач календарного планирования (составления распи-

саний) и управления [10].

Дальнейшее развитие методов больших данных 

в отрасли сдерживается как вышеотмеченными тех-

нологическими особенностями, так и ограничени-

ями существующей инфраструктуры сбора и подго-

товки данных, отсутствием эффективных платформ 

аналитики больших данных, позволяющих собрать 

и контекстуализировать разнородные данные и реа-

лизовать современные аналитические алгоритмы. Без 

всего этого самые передовые подходы предиктивной 

аналитики становятся бесполезными. В настоящей 

работе описывается универсальная информационно-

аналитическая платформа управления производством 

с фокусом на мониторинг и предиктивную аналитику 

производственного оборудования как на наиболее 

прорывную технологию, опирающуюся в том числе 

на большие производственные данные и методы ис-

кусственного интеллекта.

Производственная информационно-аналитическая 
платформа Honeywell Forge for Industrial 

Honeywell Forge for Industrial (HFI) — первая в сво-

ем классе производственная информационно-ана-

литическая платформа, которая в режиме, близком 

к режиму реального времени, обрабатывает большие 

данные, осуществляет аналитику процессов и обо-

рудования и предоставляет результаты анализа и ре-

комендации для интеллектуального управления, на-

дежной и оптимальной эксплуатации производства 

с помощью удобных средств визуализации (рис. 1). 

Платформа объединяет показатели технологическо-

го процесса, состояния производственного обору-

дования и систем автоматизации технологических 

процессов, включая системы усовершенствованного 

управления. Объединение данных о технологическом 

процессе и состоянии оборудования позволяет вести 

всесторонний контроль производства и генерировать 

практические рекомендации, подкрепленные расче-

том потенциальных финансовых эффектов от их ре-

ализации.

Ключевые функции HFI включают в себя:

Control Performance Service — мониторинг 

процессов на основе цифровых двойников техноло-

гических установок (в настоящий момент охватыва-

ются установки технологических лицензиаров UOP 

и Haldor Topsoe; в ближайшее время планируется 

подключение к сервису других лицензиаров техноло-

гических процессов);

Profit Performance Services — мониторинг 

эффективности систем усовершенствованного управ-

ления технологически процессами на основе контро-

ля, диагностики и детального анализа работы систем;

Asset Performance and Predictive Analytics — 

мониторинг состояния оборудования и предиктив-

ной аналитики на основе цифровых двойников тех-

нологического оборудования.

Остановимся подробнее на последней из перечис-

ленных функций.

Мониторинг состояния оборудования и 
предиктивная аналитика 

Автоматический анализ данных о состоянии обору-

дования и раннее выявление и локализация потенци-

альных проблем и отказов — важнейшая функция опе-

ративного управления производством. Современное 

технологическое оборудование уже стандартно может 

оснащаться встроенными средствами диагностики, 

но в силу постоянно растущего объема поступающих 

данных вовремя обнаружить или спрогнозировать от-

каз с помощью ручного анализа данных — практически 

неразрешимая задача. Автоматизация рутинного мо-

ниторинга состояния оборудования обеспечит произ-

водству снижение простоев, повышение доступности 

оборудования, возможность управления надежностью, 

переход на обслуживание по состоянию и на увеличен-

ный межремонтный период.

Мониторинг состояния с помощью платформы 

HFI — это автоматическое отслеживание и оценка те-

кущего состояния оборудования на основе всей име-

3 Принципиально другая ситуация сложилась во многих сложных, но успешно разрешенных задачах аналитики регулярных данных 
(шахматы, го).

4
  Во многом именно появление IIoT и облачных технологий, создав возможность «поднять» большие объемы данных в облачные хранили-

ща, подстегнули интерес к задаче предиктивной аналитики оборудования и процессов.

Любое человеческое знание начинается с 
интуиции, переходит к понятиям и 

завершается идеями.
Э. Кант
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ющейся информации о нем, автоматическое обна-

ружение неисправностей, потенциальных остановов, 

снижения производительности, качества, а также 

уведомление ответственных специалистов и предо-

ставление им необходимой информации для своев-

ременного и качественного принятия решений по из-

менению технологического режима, обслуживанию 

оборудования, реализации мер безопасности. Кроме 

того, HFI рассчитывает потенциальные экономиче-

ские потери, связанные с отказом или снижением 

производительности оборудования, осуществляет 

автоматизированную передачу информации по со-

стоянию оборудования и отказам в систему ТОРО для 

запуска необходимых 

процессов обслужива-

ния.

Учитывая все еще 

неравномерное осна-

щение оборудования 

средствами измерений, 

в современных условиях 

мониторинг состояния 

и предиктивная анали-

тика должны приме-

няться в первую очередь 

к критичному оборудо-

ванию, неисправность 

или простой которого 

могут существенно по-

влиять на безопасность 

и эффективность произ-

водства, защищенность 

персонала и окружаю-

щей среды. Доля такого 

оборудования на произ-

водстве обычно составляет 5…15%. Именно для него 

целесообразно с помощью платформы HFI заранее 

обнаруживать деградацию состояния, аномальное по-

ведение и вытекающее из них снижение надежности 

производства.

Такими типовыми объектами мониторинга в непре-

рывном химико-технологическом производстве явля-

ется, прежде всего, динамическое оборудование (цен-

тробежные насосы, компрессорные установки, газовые 

и паровые турбины, воздуходувки, турбодетандеры, 

воздушно-холодильные установки, электродвигатели), 

а также статическое оборудование (теплообменники, 

Рис. 1. Пример базового экрана платформы Honeywell Forge for Industrial

Рис. 2. Общий алгоритм обработки и анализа данных в HFI
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фильтры, клапаны, печи). Этот список может быть до-

полнен и специфическим оборудованием — реакторами 

и колоннами нефтепереработки и нефтехимии, погруж-

ными насосами для добычи нефти, шахтным и карьер-

ным оборудованием, мельницами и дробилками для 

обогащения руды или переработки целлюлозы, транс-

форматорами и выключателями для электроэнергетики. 

HFI содержит библиотеку моделей вышеперечисленно-

го оборудования, которая постоянно развивается и до-

полняется новыми элементами.

Общий алгоритм обработки и анализа данных 

в HFI предусматривает выполнение последова-

тельности обязательных действий, представленной 

на рис. 2 и подробно рассмотренной ниже.

На практике встречается двойное толкование 

термина «предиктивная аналитика» применительно 

к методам анализа данных:

-

мени оценок (прогнозов) значений параметров, фак-

тические измерения которых будут получены в буду-

щем со значительным запаздыванием;

-

ектов и предсказания будущих событий, связанных 

с этими объектами.

В первом случае измерения принципиально не от-

личаются от оценок значений параметров, которые 

либо не измеряются вообще, либо измеряются с за-

паздыванием. Другими словами, можно контроли-

ровать выход оценки за допустимые пределы точно 

так же, как это делается для непосредственно изме-

ряемых параметров. Во втором случае при выявлении 

аномалий фактические измерения сравниваются с 

оценками значений параметров (ожиданиями при 

текущем режиме работы). Выявленные значительные 

отклонения свидетельствуют о наличии аномальных 

условий или аномального поведения.

Далее по ходу изложения будем придерживаться 

последнего из приведенных толкований.

Сбор и подготовка данных 

HFI может покрывать все производственное обо-

рудование, по которому имеются данные АСУТП 

(температура, давление, расход, ток двигателя и т. п.), 

систем вибродиагности-

ки (например, вибрация 

подшипников), аудио-

визуального контро-

ля (шум, задымление 

и т. п.), систем управле-

ния лабораторной ин-

формацией (качество 

сырья и продукта), си-

стем мониторинга кор-

розии (скорость общего 

корродирования, коэф-

фициент питтингообра-

зования, пр.). Принци-

пиально, что в HFI могут 

использоваться не толь-

ко данные о непосредственном состоянии оборудова-

ния, но и данные о ТП, в котором это оборудование 

применяется. Так, расход через антипомпажный кла-

пан компрессора обычно не измеряется, но его можно 

оценить по открытию клапана, свойствам газа, темпе-

ратуре и давлению.

Сырые необработанные данные не подходят для 

алгоритмов предиктивной аналитики из-за зашум-

ленности, погрешности измерения и прочих неопре-

деленностей, поэтому предварительная обработка 

является крайне важным этапом мониторинга со-

стояния на основе производственных данных. Когда 

расчеты производятся на основе неверных данных, 

порождается ложная информация об объекте, что мо-

жет привести к неверным решениям.

HFI содержит модуль обработки входных данных, 

который выполняет ряд проверок во времени, близ-

ком к реальному: валидация диапазона измерения, 

проверка на «замерзание» значения, проверка каче-

ства входного значения, пропущенные измерения. 

Принципиальная схема обработки данных представ-

лена на рис. 3.

Некоторые проверки могут осуществляться 

на основе диагностических сообщений «умного» 

КИП (по HART-протоколу). После этого осущест-

вляется исключение из мониторинга плохих данных, 

добавление пропущенных измерений (при этом по-

мечается, что качество добавленного измерения вы-

сокое, а надежность измерения низкая, так как дан-

ные были получены алгоритмически) и фильтрация 

данных.

Структуры данных, оценка значений параметров и 
автоматизированный мониторинг с помощью 

моделей оборудования 

HFI структурирует данные с помощью так называ-

емой модели активов — дерева оборудования, каждый 

элемент которого описывается соответствующей моде-

лью объекта — единицы оборудования. На вход моде-

лей оборудования поступают подготовленные данные, 

а на выходе получаются рассчитанные оценки показа-

телей работы оборудования, обнаруженные симптомы 

Рис. 3. Схема обработки входных данных в HFI
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отказов и неисправности (как фактические, так и про-

гнозные), а также генерируются тревожные сообще-

ния, на основе которых запускаются соответствующие 

рабочие процедуры. Сами модели оборудования могут 

состоять из нескольких подмоделей составных частей 

оборудования, для каждой из которых осуществляется 

специализированный мониторинг состояния (рис. 4).

Для оборудования без диагностики или с мини-

мальной встроенной диагностикой производятся 

расчеты параметров нагрузки, КПД, кривых (газо-)

динамических свойств на основании статистических 

данных из базы данных реального времени. На осно-

ве результатов этих расчетов производится опреде-

ление потенциального сбоя или нарушения работы 

в случае отклонения рассчитанных значений от нор-

мативных. По большинству приведенных выше типов 

оборудования HFI содержит готовые экспертные мо-

дели, определяющие декомпозицию подсистем целе-

вого оборудования, необходимые входные параме-

тры, расчеты показателей эффективности и правила 

определения отказов по симптомам.

Вычисление параметров производительности 

HFI распознает потенциальные отказы и возмож-

ные источники снижения производительности, отличая 

ухудшение работы оборудования от его неэффективной 

работы. Фактическая производительность оборудова-

ния может быть замаскирована изменениями процес-

са вследствие флуктуаций условий окружающей среды, 

состава потоков, рабочих условий и других изменений 

в ТП. Мониторинг производительности на основе стро-

гой инженерной модели может учитывать изменения 

в ТП и изменения режима работы, подачи сырья. При 

этом мониторинг не фокусируется на отдельных элемен-

тах оборудования, а позволяет 

точно сравнивать фактические 

и проектные характеристики, 

а также определяет термодина-

мическую эффективность кон-

тролируемого оборудования.

Технологические параме-

тры, такие как поток, темпе-

ратура и давление, измеренные 

на входе/выходе оборудования, 

используются для постоянного 

анализа производительности 

и повышения эффективности 

работы. HFI выходит за рамки 

традиционного мониторинга 

процесса и состояния оборудо-

вания, и использует надежные 

модели для прогнозирования 

эксплуатационных характери-

стик, обнаружения и диагно-

стики отказов. Платформа ис-

пользует модели, настроенные 

по данным производителей 

оборудования, сопоставляя 

текущие параметры работы 

с ожидаемыми для контроля 

эксплуатационных характеристик (например, коэффи-

циента полезного действия) и мониторинга состояния 

в целях сохранения максимальной производительности 

и обеспечения раннего предупреждения о неисправно-

стях. HFI осуществляет сравнение текущей произво-

дительности:

-

ми от режима) пределами;

-

ческих данных;

Переменные процесса вычисляются на основе из-

меренной информации, объединенной со знаниями 

о процессе. Для повышения точности могут исполь-

зоваться системы высокоточного моделирования тех-

нологических процессов (например, UniSim Design), 

где расчеты производятся с помощью статических 

и динамических моделей оборудования на основе 

строгих физико-химических зависимостей.

Результатом расчетов могут являться ключевые 

показатели эффективности (КПЭ) оборудования, 

используемые внешними системами (управление 

ТОРО, надежностью), значения, необходимые для 

оценки состояния оборудования и визуализации его 

состояния (рис. 5), а также параметры, используемые 

для предиктивной аналитики состояния.

Предиктивная аналитика оборудования 

Симптоматические модели 

Один из подходов, используемых в HFI для опреде-

ления конкретных причин отказов оборудования, ос-

Рис. 4. Модель оборудования и его составных элементов (на примере центробежного 
компрессора)
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нован на моделях симптомов и отказов. Модель состоит 

из нескольких отказов, для каждого из которых может 

быть задан один или несколько симптомов (рис. 6). 

При этом отказ идентифицируется по наступлению 

хотя бы одного симптома, нескольких (например, двух 

из трех) или всех одновременно. Для проектирования 

набора симптомов и отказов можно воспользоваться 

следующими методами и источниками:

-

онного персонала, технологов, механиков, основанные 

на истории работы конкрет-

ной единицы оборудования 

и истории ее отказов (срав-

ните с упомянутыми выше 

экспертными моделями);

возможных причин отказов, 

которые могут привести к по-

ломке оборудования, их ме-

ханизмов, зависимостей и ие-

рархической структуры;

-

юся документацию по обо-

рудованию: паспорт, регла-

мент, карту обслужи вания 

и т. п., 

Operability Study) — анализ 

опасности и работоспособ-

ности;

-

ствий (Cause & Effect) системы ПАЗ.

Для симптомов и отказов задаются приоритеты 

и степени последствий, необходимые для приорите-

зации действий пользователя системы мониторин-

га как при обнаружении неполадок (на что в первую 

очередь обращать внимание), так и при планирова-

нии дальнейших действий (что в первую очередь тре-

бует ремонта/обслуживания).

Для сокращения числа 

ложных срабатываний модель 

симптомов и отказов погру-

жена в контекст производ-

ства, то есть способна отличать 

один режим работы от другого 

и не генерировать тревожные 

сообщения, когда оборудова-

ние в плановом останове, на-

ходится на обслуживании или 

в процессе штатного выхода 

на режим.

Диагностические модели на 
основе распознавания образов 

Трудности применения ин-

струментов предиктивной ана-

литики оборудования в химико-

технологических производствах 

обусловлены гетерогенностью 

и зашумленностью измеряемых 

данных. К этому надо добавить 

недостаток данных об отказах 

оборудования, которые могут 

случаться очень редко, и про-

блему масштаба: на производ-

стве может эксплуатироваться 

огромное число экземпляров 

оборудования (например, насо-

сов) и на переобучение моделей 

Рис. 5. Визуализация состояния оборудования в HFI

Рис. 6. Иерархия отказов и симптомов

Рис. 7.  Алгоритм распознавания образов в HFI 
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диагностики (после обслуживания, ремонта или изме-

нения режимов работы) могут потребоваться огромные 

ресурсы.

Один из автоматических методов предиктивной 

аналитики HFI — распознавание образов с исполь-

зованием APR-модели (Advanced Pattern Recognition), 

рис. 7. Для идентификации модели необходимо обу-

чение на истории фактической эксплуатации обору-

дования, из которой выделяются диапазоны времени, 

где оборудование корректно выполняло свои техно-

логические функции (работало в штатном режиме). 

При этом в одной модели могут быть увязаны пара-

метры самых разных технологических подсистем.

Модель имеет собственный диапазон нормальных 

значений прогнозируемых параметров, построенный 

на взаимосвязи показателей работы оборудования, 

поэтому в момент генерации симптома неисправ-

ности по APR-модели (нарушение указанного диа-

пазона) параметры оборудования могут находиться 

в допустимых с точки зрения системы управления 

пределах значений (рис. 8).

Помимо обнаружения аномалий как таковых необ-

ходимо правильно диагностировать их причину, чтобы 

ее можно было устранить. Платформа HFI автомати-

зирует соответствующую диагностическую функцию, 

используя модель Bayesian Belief Network. Модель обу-

чается на истории поведения, предварительно оценен-

ного персоналом как конкретные нарушения, и в даль-

нейшем в режиме реального времени автоматически 

интерпретирует аномалии, определяя наиболее веро-

ятную причину неисправности. Такой подход актуален 

при наличии сложных неисправностей с перекрываю-

щимися симптомами или при множественных 

неисправностях, возникающих одновременно.

Прогностические модели наработки на отказ 

При организации работ по техническому об-

служиванию и ремонту, как и при оценивании 

целостности и надежности оборудования, наряду 

с ранним диагностированием возможных неис-

правностей актуальна задача достоверной оцен-

ки срока службы оборудования, оставшегося до 

функционального отказа (Remaining Useful Life, 

RUL). Эта информация необходима для коррект-

ной оценки текущих рисков, эффективной прио-

ритизации, координации и планирования работ, что ведет 

к уменьшению затрат на ТОРО, снижению деградации 

и увеличению коэффициента готовности оборудования.

В платформе HFI применяется набор методов, 

наиболее удобных для использования на реальном 

производстве.

оценки средней наработки на отказ (Mean time between 

failures, MTBF) для усредненного/неспецифичного 

оборудования целевого типа, без учета условий эксплу-

атации. Для создания такой прогностической модели 

используются либо показатели MTBF от производителя 

оборудования, либо Вейбулл-анализ [11] для построе-

ния распределения вероятности отказа в определенный 

момент времени по историческим данным наработок 

на отказ при усредненных условиях эксплуатации.

-

совых факторах. В таких моделях оценка средней на-

работки на отказ получается с учетом специфичных 

условий эксплуатации (температуры, нагрузки, ви-

брации и т. д.) для усредненного/неспецифичного 

оборудования целевого типа. При этом показатель 

MTBF, полученный на основе распределения Вейбул-

ла, корректируется по значениям влияющих стрессо-

вых факторов согласно модели пропорциональных 

рисков (Proportional Hazards Model) [12]. Например, 

если работа оборудования при высокой температу-

ре снижает MTBF, то модель будет определять срок 

службы до отказа (RUL) на основе распределения 

Вейбулла, общего числа часов работы и часов работы 

при высокой температуре.

Рис. 8. Симптом неисправности по APR-модели

Рис. 9а. Прогноз RUL, построенный по изначально 
доступным данным

Рис. 9б. Обновление/уточнение прогноза RUL по 
дополнительно появляющимся данным
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-

ных деградации оборудования. В этих методах значе-

ние RUL конкретного элемента в конкретной среде 

вычисляется с учетом измеряемой или предполагае-

мой деградации. Мерой деградации служит расчетная 

скалярная или векторная величина, характеризую-

щая текущую способность надлежащего выполнения 

заданных функций. Ее численное значение корре-

лирует с вероятностью отказа в конкретный момент 

времени. Значение степени деградации экстраполи-

руется до достижения определенного критического 

значения, соответствующего событию отказа. Для 

решения этой задачи в HFI используется алгоритм 

General Path Model, отслеживающий деградацию 

в режиме реального времени, постоянно обновляю-

щий линию тренда и прогнозирующий время, остав-

шееся до наступления предельного состояния. В та-

кой модели в качестве входов могут использоваться 

все типы сигналов, в том числе наблюдаемые, рассчи-

танные и прогнозируемые (рис. 9a, 9 б).

Практическая реализация методов 
предиктивной аналитики 

На рис. 10 приведен пример применения методов 

предиктивной аналитики с использованием платфор-

мы HFI для обнаружения неисправностей динамиче-

ского оборудования на нефтеперерабатывающем за-

воде в Европе. В частности, диагностическая модель 

насоса обнаружила отклонение прогнозного значения 

температуры подшипника от фактического за 5 дней 

до аварии, а модель компрессора выявила аномалии 

в вибрации за 15 дней до аварии (рис. 10). Триггер 

аномалии сработал, когда прогноз-

ное значение, полученное на осно-

ве APR-модели, было значительно 

больше фактического значения 

(эти моменты выделены на рисунке 

красными овалами; отсутствие из-

мерения правее овалов соответству-

ет наступлению аварии).

Регламент обработки событий 

HFI поддерживает процесс обра-

ботки сообщений о неполадках и от-

казах, при котором информация обо 

всех обнаруженных неисправностях 

и отклонениях направляется поль-

зователям и приложениям (рис. 11). 

Такой подход позволяет реализовать 

управление по событию/отклонению и автоматизацию 

рутинных рабочих процессов, что является следующим 

шагом на пути построения вертикально-интегрирован-

ного решения. Предупреждения, основанные на моде-

лях неисправностей, доступны для соответствующего 

персонала непосредственно на площадке или удаленно. 

Управление по событию позволяет вести оперативный 

контроль из дистанционных центров поддержки и эф-

фективно использовать опыт и знания экспертов, рас-

положенных в этих центрах. Кроме того, систему мо-

ниторинга можно настроить для создания уведомлений 

или запуска рабочих процессов в других системах, на-

пример, в управления техобслуживанием и ремонтами, 

мобильном обходчике и др.

Для обнаружения симптомов неполадок могут ис-

пользоваться как собственные средства диагностики 

от Honeywell, основанные на строгих моделях и мо-

делях на основе больших данных, так и инструменты 

сторонних производителей. При этом принцип рабо-

ты не изменится для любых технологий диагностики 

и прогнозирования (рис. 12). Модели мониторинга 

и предиктивной аналитики HFI достаточно гибки и по-

зволяют легко задавать контекст, отвечающий текуще-

му состоянию оборудования. Платформа позволяет 

сократить влияние человеческого фактора и необхо-

димость трудоемкой интерпретации технологических 

данных и различных аварийных сигналов для выясне-

ния, исправно ли оборудование. Более того, HFI реко-

мендует действия, позволяющие скорректировать от-

клонения от регламента до того, как наступит поломка 

оборудования или произойдет остановка производства.

Рис. 10. Прогнозное (красным) и фактическое (синим) значение температуры 
подшипника насоса (слева) и вибрации двигателя компрессора (справа)

Рис. 11. Рабочий процесс мониторинга состояния оборудования
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ОБСУЖДАЕМ ТЕМУ...

Заключение 
Описанный в работе подход основан на 10-летнем 

опыте корпорации Honeywell в использовании техно-

логии мониторинга состояния оборудования для по-

вышения надежности и безопасности производства 

в целом. Платформа HFI обеспечивает сокращение 

времени плановых и внеплановых простоев, объема 

работ и затрат времени и ресурсов на обслуживание 

оборудования, оптимизацию работы оборудования 

и процессов. Сопутствующими эффектами автомати-

зации мониторинга являются повышение эффектив-

ности работы технолога, инженера по обслуживанию 

и обеспечению надежности благодаря интеграцион-

ным инструментам и предоставлению своевременно-

го доступа к информации из одной точки.

Предиктивная аналитика состояния оборудо-

вания HFI, основанная в том числе на продвину-

тых методах обработки больших данных, обеспечи-

вает раннее обнаружение изменений в работе, что 

оставляет больше времени для планового обслу-

живания или внесения оперативных изменений 

по снижению нагрузки на контролируемое обору-

дование. Рекомендации платформы помогают пер-

соналу в определении оптимальных режимов рабо-

ты и интервалов обслуживания для восстановления 

«пиковой» производительности, выявлении при-

чинно-следственных связей, внесении изменений 

в технологический процесс для предотвращения 

поломок и увеличения среднего времени безотказ-

ной работы оборудования.

Не случаен в этой связи интерес рынка к флагман-

скому решению HFI, доказательством чему стал де-

сятилетний контракт на мониторинг и предиктивный 

анализ технологического оборудования, заключенный 

с группой ADNOC, мировым энерге-

тическим и нефтехимическим лидером.

В наступившую эру больших 

данных нередки обвинения анали-

тических технологий в выявлении 

«мифических» связей и фейковых 

«образов», что бывает в исследова-

ниях, проводимых вне содержатель-

ного контента, особенно в столь 

сложной предметной области, как 

химико-технологические процессы. 

Представленное в работе решение 

лишено этого недостатка благодаря 

сочетанию в предиктивном анализе 

моделей больших данных и традици-

онных моделей процессов и оборудо-

вания (фундаментальных, симптома-

тических, диагностических, прогностических и пр.).
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Рис. 12. Мониторинг состояния оборудования в HFI
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