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Е
стественная эволюция инфор- 
мационно-управляющих систем,  
применяемых в промышленной 

сфере, по мере роста алгоритми-
ческой и математической зрелости 
лежащих в их основе программных 
технологий привела на настоящем 
этапе к широкому встраиванию 
средств искусственного интеллекта 
в производственные информацион-
ные системы. В настоящем материа-
ле дан экспертный обзор от компа-
нии General Electric, находящейся в 
авангарде цифровой промышлен-
ной трансформации, современных 
промышленных программных реше-
ний, использующих сложные алго-
ритмы и технологии AI, с учетом их 
роли в производственной цепочке 
создания добавленной стоимости.

Задачи управления производ-
ством в последние годы значитель-
но усложнились. При этом разви-
тие информационных технологий 
позволяет достичь более высокого 
качества сбора и анализа произ-
водственной информации, что при-
вело к повышению степени понима-
ния производственных процессов 
и обоснованности принимаемых 
управленческих решений на всех 
уровнях. Расчетные процедуры, при- 
меняемые в современных автома- 
тизированных управляющих сис- 
темах, привлекают мощный мате- 
матический аппарат, порой тре-
бующий значительных вычислитель-
ных ресурсов. В разные периоды  
развития применяемые на практи-
ке группы математических методов 
ассоциировались с той терминоло-
гией, которая имела наибольшую 
популярность в соответствующий 
период: оптимальное управление 
в 50-60-е годы XX века, киберне-
тика в 70-е, оптимизация произ-
водства и искусственный интел-
лект в 80-е, нейронные сети и data 
mining начиная с 90-х и продолжая 
в нулевые XXI века, экспертные 

системы на границе веков. На те-
кущем этапе широко популярен 
термин big data, обозначающий  
совокупность технологических и ин-
формационных возможностей, на-
ходящихся на стыке программных 
и аппаратных технологий; активно 
развивается направление машин-
ного обучения (machine learning) 
[1], по сути являющееся развити-
ем упомянутого выше нейросетево-
го подхода. В XXI веке направление 
систем искусственного интеллекта 
обрело новую жизнь [2], взяв за ос-
нову теоретическую базу, разра-
ботанную в 70-е, и дополнительно 
вобрав в себя наработки всех по-
следующих этапов развития.

При этом объединение раз-
личных математических методов 
под каким-то одним термином но-
сит довольно условный характер (в 
частности, многие методы можно 
отнести сразу к нескольким науч-
ным направлениям; некоторые на-
правления являются составными и 
не представляют целостной области 

знаний с научной точки зрения –  
как, например, термин big data). По 
мнению авторов, используемые в 
управлении технологии требуют не-
которой систематизации в привязке 

к производственным задачам, для 
решения которых они применяются. 
Настоящая статья не претендует на 
полноту анализа, ее целью является 
сопоставление классификации за- 
дач управления производством и ма-
тематических методов их решения.

Иерархия 
информационно-

управляющих систем 
предприятия

Более 20 лет назад в индуст- 
риальной сфере сформировалась 
эталонная классификация информа-
ционно-управляющих систем (ИУС), 
разделяющая основные задачи по 
уровням принятия решений. Прин-
цип разделения основан на исполь-
зовании результатов работы систем 
более низкого уровня в качестве 
входных данных для систем более 
высокого уровня с целью формиро-
вания многоуровневой иерархиче-
ской структуры функций и использу-
емых данных (рис. 1).

Если анализировать взаимо- 
связь систем на основе принципа  
обратной связи, то данная структура 
представляет собой многосвязную 
замкнутую систему управления, в 

Технологии Искусственного интеллекта  
в задачах управления производством

Рис. 1. Иерархия задач производственных ИУС
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которой системы более высокого 
уровня обеспечивают целеполага-
ние системам более низкого уров-
ня. При этом целеполагание систе-
мы нижнего уровня осуществляется 
с учетом известной информации о 
ее параметрах и характеристиках, 
что в целом соответствует парадиг-
ме управления объектом с обрат-
ной связью по состоянию. Систе-
ма высшего уровня в том или ином 
виде получает задания от человека 
в виде явных инструкций либо пу-
тем обработки информации из не-
скольких точек информационного 
обмена с пользователем (интер-
фейс пользователя, накопленные 
данные по предыдущим решениям, 
статистика поведения человека и 
самой системы и т.п.).

В частности, как показано на 
рис. 2, система высшего уровня ERP 
(Enterprise Resource Planning) полу-
чает от человека глобальную по 
масштабу задачу – как правило, 
экономическую, например снизить 
затраты, повысить прибыль, обес- 
печить объемы и качество произ-
водства, после чего разделяет ее 
на ряд частных производствен-
ных задач, поддающихся строгой 
формализации и алгоритмиче-
скому решению. Указанные част-
ные задачи передаются в систему 
производственного уровня MES 
(Manufacturing Execution System), 
где содержатся алгоритмы их ре-
шения. Информация о статусе вы-
полнения частных задач уровня 
MES, как успешного, так и частично 

успешного/неуспешного, собира-
ется и отправляется обратно на 
ERP-уровень, где используется для 
корректировки глобальных целей 
предприятия. Учитывая такт обмена 
информацией между ERP- и MES-
уровнями, работу связки систем 
данных уровней можно рассмат- 
ривать как замкнутую дискретную 
систему управления. Работа систем 
MES-уровня в информационном 
контуре с уровнем АСУ ТП (SCADA) 
осуществляется аналогичным об-
разом: нижний уровень является по-
ставщиком данных о состоянии сис- 
темы, верхний уровень использует 
полученные данные для выработки 
инструкций и команд для управле-
ния объектами посредством интер-
фейсов SCADA-системы.

Алгоритмы, применяемые для 
выработки управляющих воздей-
ствий различных уровней, являют-
ся “интеллектуальной” начинкой 
информационных систем предпри-
ятия. В зависимости от постанов-
ки конкретной задачи управления 
могут применяться различные ме-
тоды ее решения. Пласт задач ERP-
уровня в основном связан с обеспе-
чением своевременности принятия 
стратегических решений и с конт- 
ролем деятельности подсистем ниж- 
него уровня, включая организацию 
процессов их взаимодействия. Ос-
новные оптимизационно-вычисли-
тельные задачи сосредоточены, по 
мнению авторов, на уровне MES 
и всевозможных “горизонтальных” 
расширений систем данного клас-

са (так, следует включить в круг 
рассматриваемых интеллектуаль-
ных расширений надстройки над 
SCADA, такие как, например, мо-
дули систем улучшенного управле-
ния (СУУТП), по сути, занимающие 
промежуточное положение между 
уровнем MES и нижним уровнем). 
Далее представлены основные точ-
ки применения “интеллектуальных”  
технологий на производстве с точ-
ки зрения потребностей бизнес-  
и индустриальных пользователей, 
для которых конкретная технология 
решения задачи (информационная, 
алгоритмическая, научная) играет 
второстепенную роль.

“Интеллектуальные” 
задачи управления 

производством

Прежде чем детально рассмат- 
ривать подходы к решению частных 
задач уровня MES, остановимся на 
контуре управления внутри MES. 
Основные задачи уровня MES и 
их взаимосвязь представлены на 
рис.  3. Заметим, что представлен-
ная разбивка задач является одним 
из возможных вариантов реали-
зации стандартной архитектуры 
Industry 4.0 [3] и не может претен-
довать на полную универсальность. 
При этом задачи, указанные на ри-
сунке, актуальны для любого произ-
водства вне зависимости от их при-
нятой структуризации. Цифры на 
рисунке соответствуют нумерации 
разделов с описанием постановки, 
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Рис. 2. ИУС предприятия как многоконтурная система с обратной связью
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методов и технологий решения упо-
минаемых задач в текущем разделе. 
Описание методов, обозначенных 
на рисунке, представлено в следую-
щем разделе при описании решае-
мой задачи.

На рис. 3 приведены основ-
ные производственные направле-
ния, для которых актуально при-
менение так называемых методов 
искусственного интеллекта (ИИ). 
Остановимся подробнее на наибо-
лее интересных с точки зрения ИИ 
задачах и приведем краткий обзор 
современных и перспективных ме-
тодов их решения.

1. Календарное 
планирование 
производственного 
процесса: оптимизация 
плана загрузки ресурсов

Одной из ключевых задач управ-
ления уровня MES является опти-
мальное календарное планирова-
ние исполнения производственных 
заказов в условиях ограниченности 
располагаемых ресурсов (в англо-
язычной литературе – Job Shop 
Scheduling Problem). Несмотря на 
кажущуюся простоту формулировки 
данная задача в реальной произ-
водственной постановке не имеет 

очевидного решения: в зависимо-
сти от конкретных условий для ее 
решения применяются сложные оп-
тимизационные алгоритмы и вычис-
лительные схемы. С практической 
точки зрения планирование про-
изводственного процесса в целом 
ведется с учетом технологических 
маршрутов движения заготовки или 
материала по производственным 
единицам и ограничений по доступ-
ности и производительности этих 
единиц. В теоретическом плане 
цеховое планирование относит-
ся к классу задач планирования в 
ограничениях (Resource Constrained 
Project Scheduling Problem, RCPSP). 
Задачи RCPSP обладают свойством 
NP-трудности, что автоматически 
исключает возможность синтеза 
эффективных (с точки зрения вычис-
лительной трудоемкости и быстроты 
исполнения) алгоритмов поиска точ-
ного решения.

Технологии решения
В связи с NP-трудностью задачи 

Job Shop Scheduling основные на-
правления исследований связаны с 
упрощением ее постановки и мето-
дов решения при контролируемой 
потери точности результатов пла-
нирования. Спектр предлагаемых 

подходов решения варьируется от 
классических алгоритмов линей-
ного и целочисленного линейного 
программирования до аппрокси-
мационных нейросетевых схем [4] 
и агентных моделей. Также широко 
применяются такие оптимизацион-
ные техники, как эвристики, методы 
декомпозиции, программирование 
в ограничениях и проч. Применя-
ются разные стратегии планиро-
вания и критерии оптимизации по-
лучаемых расписаний. Наиболее 
популярными из них на сегодняш-
ний день являются:

	 планирование “вперед” от теку-
щей даты;

	 обратное планирование от тре-
буемой даты выполнения заказа;

	 планирование с учетом наличия 
и поставки сырья на складе;

	 планирование с учетом остано-
вов оборудования (на обслужи-
вание, ремонт и т.п.);

	 планирование по критерию мак-
симально быстрого завершения 
всех заказов;

	 планирование по критерию “не-
прерывность и ритмичность” про- 
изводства;

	 планирование по критерию “ми-
нимальное количество перена-
ладок оборудования” и проч.

Опыт компании General Electric
Модуль оптимального плани- 

рования Scheduler является одним 
из основных в линейке индустри-
ального программного обеспече-
ния, поставляемого General Electric. 
История продукта насчитывает бо- 
лее 15  лет, за которые были реа-
лизованы как классические алго-
ритмы планирования (например, 
целочисленное линейное програм-
мирование), так и альтернативные 
оптимизационные техники (напри-
мер, эвристики). История внедре-
ний насчитывает десятки успешных 
проектов в самых разных индустри-
ях (черная и цветная металлургия, 
химическая промышленность, пи-
щевое производство, производство 
потребительских товаров и проч.). 
Пример результата планирования 
представлен на рис. 4.

Более подробно данное ре-
шение описано на сайте партне-
ра General Electric в РФ и СНГ ГК  
ТЕХНОЛИНК [5].

Рис. 3. Разбивка основных задач систем уровня MES



43

Автоматизация производства

R a t i o n a l  E n t e r p r i s e  M a n a g e m e n t #  1 - 2 / 2 0 1 9

2. Выбор сценариев 
исполнения плановых 
задач: моделирование и 
оптимизация исполнения

После генерации планового 
задания осуществляется непосред-
ственное назначение мероприятий 
по его выполнению на доступные 
производственные единицы, функ-
ционирование которых строго 
регламентировано. Регламент ра-
боты оборудования определяется 
допустимыми режимами его рабо-
ты, сформированными в соответ-
ствии с ограничениями по физиче-
ской реализуемости и аварийной 
безопасности, соображениями эко- 
номической эффективности, а так-
же прочими производственными 
факторами. Как было отмечено в 
разделе выше, технологические 
маршруты учитываются в виде по-
следовательности запланирован-
ных операций на этапе календарно- 
го планирования заказов. Работа с 
ограничениями по режимам функ-
ционирования каждой производ-
ственной единицы ведется на эта-
пе исполнения запланированных 
задач. В результате формируется 
сценарий выполнения плановых за-
даний (заказов, плановых объемов, 
графиков поставки и т.п. – в зависи-
мости от типа производства), кото-
рый, помимо последовательности 
операций, содержит информацию 
о конкретных настройках и пара-
метрах функционирования каждой 
производственной единицы. При 
этом сценариев может быть не-
сколько, и актуальной задачей явля-
ется выбор одного из них, наиболее 

предпочтительного по какому-либо 
критерию (оптимального в задан-
ном смысле).

Таким образом, для формиро-
вания сценария требуется наличие 
сформированных карт маршрутов 
и режимов, а также возможность 
сравнения предлагаемых сценари-
ев по заданному критерию. В со-
временных условиях для этих целей 
широко применяются технологии 
математического, в частности ма-
тематического имитационного, мо- 
делирования, позволяющие рас-
считать конечный эффект приме-
нения того или иного сценария, 
осуществить их количественное 
сравнение и выбрать оптимальный 
по заданному критерию. Модели-
рование процессов осуществляет-
ся на всех уровнях как для поиска 
и оптимизации режимов работы от-
дельных производственных единиц, 
так и для проверки и апробации 
целых технологических маршрутов, 
задействующих сложные цепочки 
оборудования.

Технологии решения
Имитационное моделирование 

(собственно, как и любое мате-
матическое моделирование) на-
правлено на создание некоторого 
формального описания объекта 
или процесса, которое использует-
ся для исследований и эксперимен-
тов, заменяя в них реальный объект. 
Полученное формальное описание 
называется моделью объекта или 
процесса. Учитывая широкое при-
менение вычислительной техники, 
под словом “модель” зачастую по-
нимают не только само описание, 

но и его программную реализа-
цию. Универсальную классифика-
цию методов построения моделей 
(методов моделирования) вывести 
затруднительно в силу наличия 
огромного количества признаков, 
по которым осуществляется клас-
сификация. По принципиальному 
подходу к процессу моделирова-
ния различают два противопо-
ложных направления:

	физическое моделирование, ос- 
нованное на априорных зна-
ниях о закономерностях пове-
дения объекта (теоретические 
знания естественных наук, 
предметные знания инженер-
ных дисциплин, знания о кон-
струкции объекта и т.п.). При-
мер формализации физической 
модели объекта в виде диффе-
ренциальных уравнений приве-
ден на рис. 5;

	 эмпирическое моделирование, 
основанное на наблюдении за 
поведением объекта и попыт-
ках его аппроксимации различ-
ными методами.

К наиболее распространенным 
моделям физического типа относят-
ся описания процессов в виде ана-
литических зависимостей, систем 
дифференциальных уравнений (как 
обычных, так и в частных производ- 
ных), передаточных функций, а так-
же методы пространства состоя-
ний, структурного и компонентного 
анализа (например, моделирова-
ние в виде сетей Петри). 

Эмпирические модели, сутью 
которых является аппроксимация 
поведения объекта по имеющимся 
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Рис. 4. Пример результата планирования в пакете GE Scheduler в виде диаграммы Ганта

Рис. 5. Пример формализации модели 
агрегата в виде системы ОДУ
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наблюдениям, вобрали в себя целый 
спектр методов анализа данных, та-
ких как: классические статистические 
методы, методы интерполяции-экс-
траполяции, методы анализа вре-
менных рядов, метод наименьших 
квадратов и его реализации в виде 
регрессионных моделей, нейронные 
сети [4], метод опорных векторов [6], 
корреляционные методы и т.п. Сле-
дует отметить, что в последние годы 
в качестве наиболее актуального и 
эффективного направления зареко-
мендовали себя комбинированные 
модели, включающие элементы как 
физического, так и эмпирического ха-
рактера.

Опыт компании General Electric
Вопросы моделирования техно-

логических процессов и установок 
являются приоритетным направле-
нием для компании General Electric. 
В рамках исследований и разрабо-
ток компании одинаковое внимание 
уделяется обоим направлениям по-
строения моделей – и физическому, 
и эмпирическому. Собственный дви-
жок эмпирического моделирования 
носит название GE CSense и реали-
зует все основные современные ме-
тоды построения моделей данного 
типа – от классической многомер-
ной статистики и корреляционных 
методов до сложных нейросетевых 
моделей и нелинейных вариаций ме-
тода наименьших квадратов. Специ-
ализированный модуль GE CSense 
MPC (model-predictive control) пре-
доставляет возможности для моде-
лирования динамики объекта в виде 
передаточных функций и дискрети-
зованных во времени систем обыч-
ных дифференциальных уравнений. 
Расширение GE CSense Hermes 
включает в себя движок решения и 
оптимизации систем дифференци-
альных уравнений в частных произ-
водных. Такой арсенал современных 
средств моделирования и расчета 
позволяет создавать комбиниро-
ванные модели практически не-
ограниченной сложности и глубины. 
Область применения данного реше-
ния охватывает любые индустрии и 
производства, а эффективность до-
казана сотнями реальных проектов. 
Более подробно данное решение 
описано на официальном сайте GE 
Digital [7]. Краткая русскоязычная 

справка по одному из компонентов 
пакета под названием Cause+ дана 
на сайте партнера General Electric в 
РФ и СНГ ГК ТЕХНОЛИНК [8]. 

3. Пошаговое исполнение 
плановых задач: 
прогнозирование и учет 
будущего состояния 
объекта

После выбора оптимального 
сценария реализации планового 
задания осуществляется этап его не- 
посредственного пошагового ис-
полнения. Очевидно, что по мере 
исполнения шагов сценария с тече-
нием времени внешние и внутрен-
ние условия технологического про-
цесса могут значительно изменяться. 
К подобным изменчивым факторам 
в частности относятся устаревание 
измеренной или собранной инфор-
мации об оборудовании и мате-
риале (например, устаревание ла-
бораторных измерений) и высокая 
динамика объектов и внешней среды 
(например, изменение производи-
тельности оборудования в результа-

те побочных деструктивных процес-
сов). Дополнительное негативное 
влияние на достоверность измерен-
ного состояния производственного 
объекта может оказывать ненаблю-
даемость некоторых влияющих фак-
торов. Для обеспечения адекват-
ного исполнения запланированных 
задач необходимо учитывать раз-

витие состояния производственной 
единицы во времени и закладывать 
компенсацию устаревания текущей 
информации в алгоритмы расчета 
планов и сценариев.

Технологии решения
Компенсация устаревания ин-

формации о процессе/объекте осу-
ществляется в современных управля- 
ющих системах на основе прогнозных 
математических моделей, построе- 
ние которых было описано в пре-
дыдущем разделе. Среди основных 
вычислительных технологий следует 
выделить подход model-predictive 
control (MPC), направленный на 
выработку будущих управляющих 
воздействий на объект с учетом из-
менения его динамики во времени. В 
классической постановке MPC опи-
рается на решение уравнений ди-
намики, то есть на физическую мо-
дель процесса, однако сам принцип 
прогнозного управления по модели 
давно распространился и на другие 
типы моделей, включая статистиче-
ские. В качестве прогнозной модели 

вполне может выступать любая про-
граммная реализация зависимостей 
выходных параметров системы от 
управляющих сигналов. В настоя-
щее время широкое распростра-
нение приобрели статистические и 
нейросетевые прогнозные модели, 
на базе которых реализованы такие 
технологии, как:

Рис. 6. Пример работы виртуального датчика
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	 виртуальные датчики или анали-
заторы [9], экстраполирующие 
замеры лабораторных пара- 
метров между их поступления-
ми (рис. 6);

	 виртуальные наблюдатели [10], 
осуществляющие оценивание 
ненаблюдаемых (неизмеримых) 
технологических параметров.
Принцип управления по прог- 

нозной модели представлен на 
рис.  7 следующего раздела, где 
более подробно рассказывается о 
задачах регулирования. В текущей 
постановке прогнозная модель ис-
пользуется исключительно для рас-
чета состояния объекта в будущие 
моменты времени.

Опыт компании General Electric
Прогнозирование и упрежда-

ющий анализ являются одними из 
основных прикладных задач рас-
смотренного выше программного 
пакета GE CSense. Виртуальные 
датчики, анализаторы и наблюда-
тели, реализованные на базе этого 
решения, широко используются на 
многих предприятиях по всему миру, 
включая РФ. Область их примене-
ния охватывает такие задачи (но не 
ограничивается ими), как: оценка 
степени загрязненности нефтехи-
мических установок при отсутствии 
доступа к физически измеряемым 
параметрам, косвенное измере-
ние реологических характеристик 
перекачиваемой нефти на основе 
измеряемых параметров работы 
погружных насосов, предсказание 
качества партий выплавляемого ме-
талла, упреждающее управление 
качеством на фармацевтическом 
производстве. Подробно о внедре-

ниях в РФ можно узнать на сайте 
партнера компании GE Digital в РФ 
и СНГ ГК ТЕХНОЛИНК [11].

4. Регулирование 
технологических 
процессов: оптимальное 
управление по обратной 
связи

Логичным продолжением зада-
чи назначения плановых заданий 
непосредственно на производст- 
венные единицы являются процес-
сы непрерывного управления их 
выполнением на основе сигналов 
обратной связи. Задача автома-
тического регулирования по об-
ратной связи берет свое начало в 
исследованиях 30-х – 40-х годов XX 
века и ранее, однако ее важность и 
актуальность не утрачена и сегод-
ня. За последние несколько десяти-
летий развития науки и технологий 
управляющие алгоритмы контуров 
обратной связи технологических 
процессов и установок прошли путь 
от классических ПИД-регуляторов, 
обеспечивающих устойчивость и 
качество переходных процессов, 
до интеллектуальных вычислите- 
лей, основанных на самых совре-
менных методах оптимизации и 
имеющих в своем составе модель 
объекта управления высокого по-
рядка. Структурная схема управле-
ния с интеллектуальным вычислите-
лем представлена на рис. 7.

Использование вычислителя в 
обратной связи дает возможность 
включать в контур управления прог- 
нозные модели, создание кото-
рых обсуждалось выше, а также 
позволяет применять указанные 
модели для итеративного расчета 

требуемых управляющих воздей-
ствий, обеспечивающих наилучший 
в отношении какого-либо крите-
рия результат. Данная постанов-
ка полностью повторяет задачу 
оптимального управления дина-
мическим объектом по состоянию 
и является актуальной как в час- 
ти создания самой модели объек-
та, так и в части синтеза алгорит- 
мов оптимизации, осуществляющих  
поиск оптимального управляющего 
воздействия с использованием ре-
зультатов моделирования.

Технологии решения
Спектр технологий в части соз-

дания прогнозной модели был рас-
смотрен в предыдущих разделах и 
в целом сводится к выбору приори-
тетного подхода к моделированию 
– физического или эмпирического. 
Алгоритмы поиска оптимального 
управляющего воздействия сильно 
варьируются и определяются как 
типом модели, так и более практич-
ными соображениями, например 
производительностью вычислителя. 
Вне зависимости от типа применя-
емой модели объекта для поиска 
оптимального (субоптимального) 
управления широко применяются 
методы прямой оптимизации (пере-
борные алгоритмы, градиентные 
методы, метод Ньютона и его про-
изводные), эволюционные (генети-
ческие) алгоритмы, стохастические 
методы оптимизации. В частных слу-
чаях формулировки задачи поиска 
оптимального управления могут 
быть сведены к разным типам задач 
математического программирова-
ния (например, линейного, квад- 
ратичного, булева, дискретного и 
т.п.). В случае применения нейросе-
тевых моделей алгоритмы поиска, 
по сути, заменяются алгоритмами 
обучения нейронной сети. С целью 
учета изменяющихся условий окру-
жающей среды и самого объекта 
управления используют методы 
адаптивных (самонастраивающих-
ся) систем.

Синтезированные контуры оп- 
тимального управления в литера-
туре получили название систем 
улучшенного управления техноло-
гическими процессами (СУУТП) (в ан-
глоязычной литературе – Advanced 
Process Control, APC).
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Рис. 7. Схема прогнозирования (3) и управления (4) по модели объекта
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Опыт компании General Electric
Системы APC и аналогичные 

им системы-советчики операторов 
компании GE Digital строятся на уже 
упомянутой платформе GE CSense. 
За функции поиска управления и оп-
тимизации отвечают специализиро-
ванные модули, встроенные в сред-
ство разработки CSense Architect и 
подключаемые к создаваемым фи-
зическим и эмпирическим моделям 
процессов. Спектр реализованных 
алгоритмов оптимизации широк и 
включает в себя методы нелинейной 
оптимизации, градиентные и случай-
ные методы поиска. Внедрения при-
сутствуют в большинстве индустри-
альных направлений, в том числе 
и на территории РФ. Внедренные 
контуры оптимизации от компании 
General Electric решают такие про-
изводственные задачи, как:

	 стабилизация качества выход-
ного продукта установок (окта-
новое число топлива, плотность 
металлосодержащих растворов,  
крупность помола руды, жир-
ность молочных продуктов, по-
казатель PH на химических про-
изводствах и т.п.);

	 повышение выхода полезного 
продукта при сохранении тре-
бований по его качеству (повы-
шение отдачи светлых нефте-
продуктов при ректификации, 
максимизация производительно-
сти химических реакторов и т.п.);

	 минимизация расхода ресур-
сов на единицу произведенного 
продукта (повышение энергоэф-
фективности, минимизация рас-
хода сырья, минимизация потерь 
и отходов и т.п.);

	 оптимизация экономических по-
казателей процесса (онлайн-ми-
нимизация стоимости процесса 

при альтернативных источниках 
сырья и энергии);

	 удержание режимов работы тех-
нологических установок в задан-
ных коридорах параметров.

5. Предиктивная 
диагностика состояния 
оборудования

Параллельно с прямыми произ-
водственными задачами, выражаю-
щимися в загрузке производствен-
ных единиц выполнением плановых 
заданий, перед промышленными 
предприятиями стоит важная проб- 
лема обслуживания и поддержания 
работоспособности своих средств 
производства. Задачи использования 
оборудования и его обслуживания 
являются в некотором смысле антаго-
нистическими друг другу: в результа-
те использования производственных 
единиц для производства конечной 
продукции предприятия происхо-
дит их естественная деградация по 
причине износа, старения и т.п. Об-
служивание же и ремонт, напротив, 
призваны повысить имеющийся ре-
сурс работы оборудования, однако 
на их проведение тратится время, 
которое напрямую вычитается из 
фонда производственного времени. 
Автоматизированные системы ТОиР 
определяют план вывода производ-
ственных единиц из работы, фор-
мируя таким образом график до-
ступности оборудования, который 
напрямую должен учитываться при 
календарном планировании произ-
водственной деятельности.

В настоящее время существует 
множество стратегий формирова-
ния плана вывода оборудования в 
ремонт. Наиболее продвинутой 
среди них признана стратегия об-
служивания оборудования по со-

стоянию [12] и ее вариации (в том 
числе совместная стратегия плано-
во-предупредительных ремонтов, 
корректируемая по результатам 
анализа фактического состояния 
оборудования). Реализация стра-
тегий данного типа требует по-
строения систем мониторинга и 
анализа состояния оборудования, 
способных в режиме онлайн зафик-
сировать развитие ситуации отказа 
оборудования, спрогнозировать ее 
дальнейшее течение и выдать реко-
мендации по срокам и содержанию 
ремонтных работ. Концептуальная 
блок-схема системы предиктив-
ной диагностики представлена на 
рис. 8.

Технологии решения
Методы искусственного интел-

лекта находят широчайшее при-
менение в задачах предиктивной 
диагностики. Прежде всего, всевоз-
можные методы обработки данных 
применяются для задач потокового 
анализа измеренных параметров 
работы оборудования на предмет 
их аномального поведения (п. 5.1 
на рис. 3). Решение данной зада-
чи принципиально может строиться 
двумя способами: 

	 моделирование штатной рабо-
ты оборудования и анализ от-
клонений от него;

	 анализ статистики отказов обо-
рудования и прогнозирование 
их повторного появления.
Следующим этапом, неразрыв-

но связанным с анализом, является 
задача прогнозирования развития 
обнаруженных аномалий (подозре-
ний на развивающиеся отказы) на 
будущие моменты времени (п. 5.2 
на рис.  3). Основным результатом 
данного этапа вычислений является 

Рис. 8. Схема функционирования систем предиктивной диагностики
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оценка остаточного временного 
ресурса, доступного до момента 
наступления отказа, развитие ко-
торого было обнаружено на этапе 
анализа. Для решения задач ана-
лиза и прогноза применяются такие 
методы, как нейронные сети, метод 
опорных векторов и его производ- 
ные, статистические и регресси-
онные методы, методы обработки 
временных рядов, технологии data 
mining [13] и проч.

Для эффективной работы сис- 
тем предиктивной диагностики важ-
ным является не только обнаруже-
ние аномалии в поведении обору-
дования, но и ее идентификация и 
классификация. Как правило, эта 
задача решается путем сравнения 
текущего среза состояния объекта 
с базой шаблонированных типовых 
отказов, накопленной на основа-
нии опыта проектирования и экс-
плуатации конкретного типа обо-
рудования. Для решения задачи 
идентификации отказов и сравне-
ния их с имеющейся базой применя-
ются технологии из таких областей 
науки, как распознавание обра-
зов, экспертные системы, методы 
нечеткой логики, деревья решений, 
методы кластеризации и проч.

Опыт компании General Electric
Системы предиктивной диагно-

стики компании GE Digital успешно 
используются по всему миру уже 
более 20 лет. Программное реше-
ние компании носит название GE 
SmartSignal и состоит из двух ком-
понентов:

	 математического движка для 
анализа и обнаружения ано-
мальных состояний оборудо-
вания, находящегося на мо-
ниторинге. В основу работы 
движка положены запатенто-
ванные алгоритмы Similarity 
Based Modelling, являющиеся 
развитием общеизвестного ме- 
тода опорных векторов, в ан-
глоязычной литературе из-
вестного как support vectors 
machine;

	 экспертного алгоритма, вы-
дающего заключение о типе 
обнаруженной неисправности 
на основе сравнения текущего 
состояния с имеющейся базой 
отказов.
Принцип работы системы диа-

гностики строится на принципе ста-
тистического моделирования штат- 
ной работы конкретного типа обо-
рудования (на базе метода опор-

ных векторов). База шаблонных 
отказов собирается для каждого 
конкретного типа оборудования 
(например, паровой турбины, на-
соса, электродвигателя, гидрав-
лического пресса и т.п.) путем 
“оцифровки” многолетнего опыта 
проектировщиков и эксплуатантов 
в виде экспертных правил. Каталог 
оборудования насчитывает более 
300 типов различных агрегатов и 
постоянно пополняется. Более под-
робную информацию о концепции 
построения системы и преимуще-
ствах от ее внедрения можно узнать 
на официальном сайте компании 
General Electric [14]. Техническая 
информация по продукту также 
доступна на официальном сайте 
компании General Electric [15]. От-
чет о реальных кейсах внедрения с 
подтвержденными техническими и 
экономическими эффектами на сум-
му более $1,5 млрд представлен та 
этом же сайте [16]. 

Заключение

В данной статье приведен ана-
лиз типовых производственных за-
дач на предмет применимости к 
ним современных математических 
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методов, условно группируемых под 
термином “искусственный интел-
лект”. Спектр методов, попадающих 
под данное определение, чрезвы-
чайно широк и порой неоднозначен 
(некоторые исследователи относят 
к данной группе любые математи-
ческие методы, используемые в за-
дачах принятия решений, другие 
ограничиваются только методами 
обработки данных, третьи ассоци-
ируют его исключительно с искус-
ственными нейронными сетями и 
машинным обучением и т.п.). С точки 
зрения применения подобных тех-
нологий на производстве конкрет-
ные реализации и наименования не 
столь важны, так как основным фоку-
сом является экономический и техни-
ческий эффект, достигаемый после 
их внедрения. Проведенный анализ 
классических производственных за-
дач уровня MES позволил выявить 

пять основных точек приложения 
технологий искусственного интел-
лекта, а именно:

	 задача оптимизации производ-
ственного плана;

	 задача моделирования и выбо-
ра оптимальных производствен-
ных сценариев, включая расчет 
оптимальных технологических 
маршрутов и режимов работы 
оборудования;

	 задача прогнозирования бу-
дущего состояния производст- 
венной системы, включая мо- 
делирование динамики объек- 
та и среды, восстановление 
ненаблюдаемых и виртуальных 
параметров;

	 задача оптимального управле-
ния по обратной связи, включая 
методы оптимизации управля-
ющих воздействий на моделях 
разного типа;

	 задача предиктивной диагности- 
ки оборудования, включая моде-
лирование штатной работы, прог- 
нозирование отказов и идентифи-
кацию нештатных ситуаций.
Для каждой задачи дан обзор 

методов ее решения, применяемых 
в современных производственных 
информационно-управляющих сис- 
темах. Практическая реализация 
методов представлена на примере 
программных решений компании 
General Electric.
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Эксперты назвали самые 
распространенные типы 

ИИ-решений в России
Исследование “Цифро- 

вая экономика от теории к 
практике: как российский 
бизнес использует ИИ”, про-
веденное РАЭК и НИУ ВШЭ 
при поддержке Microsoft по-
казало, что наиболее часто 
используемым типом реше-
ний на базе ИИ в России 
являются виртуальные по-
мощники – их применяют 38% 
руководителей и ведущих 
специалистов. На втором 
месте оказались прогнозный 
анализ (35%) и машинное 
обучение (35%).

При этом 39% опрошен-
ных отметили, что в пятилет-
ней перспективе в их компа-
ниях планируется внедрение 
прогнозного анализа, а 34% 
– анализа изображений. 
33% респондентов планиру-
ют использовать виртуаль-
ных помощников и обработ-
ку запросов на естественном 
языке. Также ожидается, что 
в течение 5 лет применение 
ИИ покажет взрывной рост в 
двух областях: самоуправля-
емые механизмы, например 
беспилотный транспорт (с 
9% до 24%) и робототехни- 
ка (с 8% до 17%).

Основными критериями 
оценки внедрения ИИ респон-
денты назвали удовлетворен-
ность клиентов/партнеров/
инвесторов (34%), достижение 
ожидаемого возврата инвес- 
тиций, ROI (33%) и качество 
продуктов и услуг (27%).

Большинство респонден-
тов отметили, что в их компа-
ниях Искусственный интел-
лект используется в области 
исследований и разработки 
(R&D) – 41%, а также в рабо-
те с клиентами (например, 
для персонализации) – 32% 
и обслуживании клиентов –  
31%. Наименьшее количест- 
во специалистов использует 
Искусственный интеллект в 
юридических процессах (5%), 
в ценообразовании и продви-
жении (6%), в финансах и бух-
галтерии (6%).

Российские эксперты в 
качестве секторов-лидеров 
по внедрению и использова-
нию ИИ называют маркетинг 
и рекламу, ретейл, банкинг, 
телекоммуникации и промыш-
ленный комплекс. В зависимо-
сти от индустрии различаются 
и способы применения ИИ. 
В промышленности это чаще 
всего рекомендательные сис- 
темы для принятия технологи-
ческих решений и повышения 

безопасности производства, 
в розничной торговле – это 
решение логистических задач, 
изучение поведения покупате-
лей, а в банках ИИ используют 
для формирования индивиду-
альных предложений, повы-
шения эффективности тарге-
тингов.

В качестве основных пре-
имуществ применения ИИ 
более половины (58%) опро-
шенных российских экспертов 
назвали оптимизацию бизнес-
процессов, чуть меньше – 49% 
– выделили разработку но- 
вых продуктов и услуг, а 41%  
после внедрения ИИ ожида- 
ют увеличения производитель-
ности труда. На повышение 
качества продуктов и услуг в 
результате внедрения ИИ рас-
считывают 33% опрошенных, 
а 32% – на улучшение взаимо-
действия с клиентами.

Более 90% опрошенных 
экспертов считают, что в 2019-
2024 годах ИИ повлияет на 
экономический рост, произво-
дительность труда и иннова-
ционное развитие. Также ожи-
дается существенное влияние 
Искусственного интеллекта на  
создание рабочих мест (а 
именно, появление новых про-
фессий, изменение требова-
ний к профессиям и др.) – 69%. 

Основными индустриальными 
вызовами развития ИИ в Рос-
сии 50% экспертов называют 
управление данными (сбор, 
аналитика, интерпретация 
данных), также в их число вхо-
дят наличие и квалификация 
специалистов – 37% и необхо-
димость изменения существу-
ющих бизнес-моделей – 27%.

“Искусственный интеллект 
обладает большим потенциа-
лом для бизнеса, и те компа-
нии, которые начнут использо-
вать его в своей деятельности 
первыми, получат существен-
ное конкурентное преиму-
щество. Международное ис-
следование Microsoft ранее 
показало, что российские ру-
ководители активнее внедря-
ют Искусственный интеллект, 
чем их зарубежные коллеги. 
Текущее исследование только 
подтверждает тот факт, что в 
России доверие, открытость 
и интерес к этой технологии 
очень высоки. 41% российских 
специалистов отмечают, что 
уже проделали существенную 
часть работы по изучению 
практических аспектов ис-
пользования ИИ”, – отметила 
Эльза Ганеева, менеджер по 
работе с государственными 
организациями Microsoft в 
России.
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