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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ 
МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В РАМКАХ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ СОСТОЯНИЯ 
ЭЛЕКТРОМЕХАНИЧЕСКИХ СИСТЕМ 
ПРОКАТНОГО ПРОИЗВОДСТВА

USE OF MACHINE LEARNING  
IN THE FORECASTING OF 

ELECTROMECHANICAL ROLLING 
PRODUCTION SYSTEMS  

CONDITIONS 

Аннотация. Проведен анализ терминов 
«интернет вещей» и «машинное обучение» 
применительно к объектам инженерной про-
изводственной деятельности. Показана акту-
альность разработки систем прогнозной ана-
литики для электромеханических систем лис-
топрокатного производства. Предложена ме-
тодика разработки систем машинного обуче-
ния на примере электромеханической систе-
мы прокатного стана. Проведение косвенных 
экспериментов на математической модели 
обеспечило высокую достоверность прогноза 
возникновения неисправностей данной сис-
темы. 

 
Ключевые слова. Интернет вещей, ма-

шинное обучение, прогнозная аналитика тех-
нических систем, моделирование электро-
привода, прогнозирование состояния элек-
тромеханических систем прокатного произ-
водства, линейная теория накопления повре-
ждений, нейро-нечеткие алгоритмы. 

Abstract. The analysis of the terms "Internet 
of things" and "machine learning" in relation to 
the engineering production activities is provided. 
The urgency of developing predictive analytics 
systems for Electromechanical systems of rolling 
production is proven. A method for developing 
systems for machine learning on the example of 
Electromechanical system of the rolling mill is 
suggested. Indirect experiments on the mathe-
matical model provided a high accuracy of pre-
diction of malfunctions of the system. 

 
 
 
 
Key words. The internet of things, machine 

learning, predictive analytics of technical sys-
tems, modeling of the actuator, forecasting of the 
condition of electromechanical rolling systems, 
linear theory of damage accumulation, neuro-
fuzzy algoriths. 
 

 
Введение 
В последние 5–7 лет в нашу жизнь глобально вошли новые термины, обозна-

чающие степень информатизации нашей жизни. Это, например, «социальная сеть – 
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social network», «интернет вещей – Internet of things» и др. Приведенные термины 
обозначают, по сути, новые подходы работы с данными и информацией для общения 
внутри социума и с внешней средой. Однако в технической инженерной среде эти 
термины широко не применяются. Начиная с 2011–2012 гг. ведущими мировыми 
аналитиками (Gartner, Forrester, IDS, McKinsey) направление работы с информацией 
“Big Data” в рамках прогнозной аналитики признано основным трендом мирового 
развития инноваций и повышения производительности. 

Термин “Big Data” является синонимом термина «машинное обучение – machine 
learning» и, с точки зрения инженерного подхода, обозначает систему подходов и 
методов анализа статистики с помощью ЭВМ, позволяющих получать требуемую 
информацию из имеющихся данных (по сути автоматизированный аналог регресси-
онного анализа). 

Если интерпретировать термин «интернет вещей» под технические задачи, то его 
значение можно определить как концепцию вычислительной сети физических объ-
ектов («вещей»), оснащенных встроенными технологиями для взаимодействия друг 
с другом или соответственно с внешней средой. 

В настоящее время на современных отечественных и зарубежных промышлен-
ных производствах структура работы с данными (промышленный «интернет ве-
щей») выглядит следующим образом: 

1. Сбор данных со всех возможных датчиков и сенсоров, которыми оснащены 
основные технологические процессы и оборудование (данная функция является 
компетенцией дирекции по ремонтам). 

2. Хранение полученных данных на серверах и формирование базы данных (ком-
петенции IT-подразделений промышленных предприятий). 

3. Управление производственными процессами, стабильностью технологического 
процесса и эффективностью работы оборудования с помощью автоматизированных 
систем управления. 

В вышеописанной ситуации возможна аналитика и обработка только той инфор-
мации, которая уже собрана, а также выявление определенных тенденций повторяе-
мости событий и принятие организационных и стратегических решений, например, в 
области ремонтно-сервисного обслуживания оборудования. 

Основным недостатком существующей системы работы с данными на промыш-
ленных производствах является отсутствие элементов «машинного обучения» и про-
гнозной аналитики в системе технического «интернета вещей». По оценке экспертов 
Harvard Business Review и McKinsey компании, использующие данные подходы, на 
5 % более производительны и на 6 % более прибыльны, чем конкуренты. 

«Машинное обучение» является одним из современных методов статистической 
обработки и анализа данных, и, в отличие от традиционно применяемого регресси-
онного анализа (результатом которого является линейная зависимость с подобран-
ными коэффициентами), данный метод можно использовать для сложных, динами-
ческих и слабоизученных процессов с большим количеством параметров (результа-
том «машинного обучения» является не формула, а алгоритм расчета выходной ве-
личины). 

Сегодня «машинное обучение» используют для создания следующих аналитиче-
ских систем прогнозирования: 

– качества продукции; 
– поломок и отказов; 
– хода технологического процесса; 
– экономических показателей (например, цены и спроса). 
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Одним из основных условий реализации внедрения технологий «интернета ве-
щей» и «машинного обучения» на производстве является достаточно сложный и 
долгий процесс математического моделирования процесса и/или объекта. После соз-
дания математической модели задачу управления рассматриваемым процессом мож-
но решить двумя путями: 

1) экспертный анализ (вручную) путем перебора различных вариантов значений 
параметров процесса и определения наиболее подходящего; 

2) автоматически (методами математической оптимизации) за счет автоматиче-
ского поиска значений параметров процесса или объекта с помощью ЭВМ, которые 
удовлетворяют заданному условию. 

К методам математической оптимизации в методах машинного обучения отно-
сятся: нейронные сети, деревья решений, методы комбинаторной оптимизации (ге-
нетические алгоритмы), методы нулевого, первого и второго порядка и др. 

Актуальность «интернета вещей» и «машинного обучения» в прогнозной анали-
тике привело к разработке специализированных программных продуктов под потен-
циального заказчика. Перечень наиболее распространенных бесплатных программ-
ных продуктов для реализации методов машинного обучения на отечественном и 
зарубежном рынке представлен в таблице. 

 
Таблица 

Бесплатные программные продукты 
 

Программный продукт Разработчик 
Используемые методы 
машинного обучения 

R language The University of Auckland Все алгоритмы 
Python Guido van Rossum Все алгоритмы 

TensorFlow Google Нейронные сети 
KNIME Analytics Platform KNIME Все алгоритмы 

 
Коммерческими продуктами в области программного обеспечения занимаются 

такие мировые компании-разработчики, как: SAP, IBM, SAS, NeuroDimension и др. 
Разработка систем прогнозной аналитики в области оценки и прогноза качества, со-
стояния оборудования, аварийности технических систем актуальна для предприятий 
металлургической отрасли, в частности для ПАО «Северсталь», в рамках реализации 
стратегических задач снижения производственных издержек. Кроме этого актуальна 
проработка вопроса об импортозамещении программных продуктов в сфере «интер-
нета вещей» и «машинного обучения» инженерно-технической направленности. 

Постановка задачи. Ниже представлен пример подхода в рамках применения 
технологий «интернета вещей» и «машинного обучения» для разработки системы 
прогнозирования состояния электромеханических систем (приводов) металлургиче-
ского прокатного производства. Условия эксплуатации электромеханических систем 
в прокатном производстве характеризуются нестабильностью, что связано с рядом 
факторов: 

- широкий сортамент выпускаемой продукции; 
- значительные перепады температур, влияющие на ток нагрузки: 
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Как было сказано выше, основным условием для реализации «машинного обуче-
ния» является математическое моделирование, в данном случае создание адекватной 
модели электромеханической системы промежуточного рольганга. На рис. 2 показа-
на структурная схема модели электропривода рольганга в среде MATLAB Simulink. 

 

Рис. 2. Модель электропривода рольганга в MATLAB Simulink 
 
При использовании модели в рамках «машинного обучения» разница между зна-

чениями контролируемых параметров, получаемых от математической модели и ре-
ального объекта (при одинаковых входных данных), позволяет судить о месте воз-
никновения и степени износа или повреждения в текущий момент времени. Однако 
использование модели в «чистом виде» позволяет получить только моментальное 
значение полученного износа (повреждения), поэтому дополнительно необходимо 
использовать метод накопления повреждений. Таким образом, можно получить раз-
витие накопленных повреждений в динамике. На графике слева (рис. 3) отображено 
соотношение степени разрушения объекта (ω = 1 – абсолютное) от относительного 
количества циклов (N) нагружения. Используя линейную теорию накопления повре-
ждений (суммируя фактические отклонения измеренных данных от математической 
модели), можно получить изменение остаточного ресурса контролируемого обору-
дования, своевременно выявить неисправные или близкие к выходу из строя элемен-
ты и принять необходимые меры для предотвращения поломки всей системы. Такая 
информация поможет при принятии стратегии дальнейшей эксплуатации и разра-
ботке графика обслуживания и проведения ремонтов. 

В результате проведенного статистического анализа входных переменных для 
разработки нечеткой модели оценки состояния оборудования промежуточных роль-
гангов стана «2000» доказано отсутствие корреляционной зависимости большинства 
переменных, а также периодическое отсутствие информации об их значениях, свя-
занное со сбоями в работе оборудования и человеческим фактором на производстве. 
Таким образом, принятое решение об использовании аппарата нечеткой логики для 
определения остаточного ресурса электропривода аргументировано. 

Моделированию подлежит появление отказов оборудования, представляющее 
собой сложный случайный процесс с несколькими взаимосвязанными входными 
переменными и одной выходной. Для реализации механизма прогнозирования в 
предлагаемой модели использованы нейро-нечеткие сети, позволяющие автоматиче-
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Выводы 
1. Разработан инженерный подход по созданию структуры сети при обработке 

данных электромеханической системы прокатного металлургического производства 
“Internet of things”, включающий в себя разработку математической модели и приме-
нение теории линейного накопления повреждений. 

2. Разработан интеллектуальный метод оценки состояния оборудования, отли-
чающийся точностью прогнозирования отказов оборудования в процессе эксплуата-
ции. 

3. На базе разработанной модели и алгоритмов ее работы может быть построена 
система прогнозирования и диагностики состояния рольганговых систем прокатного 
стана, реализующая рассматриваемые принципы и подходы «машинного обучения». 
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