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Правильно сформированная стратегия технического обслуживания и ремонта оборудования играет 

критическую роль в современных экономических условиях, характеризующихся высоким уровнем кон-

куренции.  

В последнее время в рамках внедрения концепции Индустрия 4.0 в области организации техниче-

ского обслуживания и ремонта сложных многообъектных систем наиболее перспективными представ-

ляются подходы, основанные на использовании передовых методов анализа больших массивов данных 

на базе инновационных технологий искусственного интеллекта. В основном речь идет о концепции 

предсказательного технического обслуживания, а именно о создании предсказательных моделей для 

предотвращения отказов оборудования. Такая стратегия технического обслуживания и ремонта позво-

ляет переходить от грубого планового обеспечения к обеспечению функционирования по состоянию с 

учетом прогнозирования изменений состояния систем с целью достижения их максимальной произво-

дительности при минимальных затратах. В данной работе рассматриваются ключевые элементы для 

реализации концепции предсказательного технического обслуживания.  

В результате авторами предложена архитектура системы предсказательного технического обслужи-

вания сложных многообъектных систем в концепции Индустрии 4.0. Система включает в себя три мо-

дуля: оффлайн-анализа накопленных данных, онлайн-анализа потоковых данных и поддержки приня-

тия решений. Основными функциями первых двух модулей являются раннее обнаружение и прогнози-

рование отказов оборудования на основе обработки сенсорных данных с использованием методов 

машинного обучения. На основе информации, полученной из модуля онлайн-анализа, в модуле под-

держки принятия решений формируются оптимальные решения при выборе стратегии воздействия на 

оборудование при необходимости. Такие решения соблюдают оптимальный баланс между затратами 

на проведение технологических воздействий и величиной потенциальных ущербов и рисков от отказа 

оборудования. 

Ключевые слова: интернет вещей, промышленный интернет вещей, предсказательное обслужи-

вание, поддержка принятия решений, искусственный интеллект. 
 

Обеспечение работоспособности оборудо-

вания с минимальными затратами всегда явля-

ется актуальной задачей для различных произ-

водств. По статистике, из-за неэффективного 

обслуживания наблюдается двукратный рост 

расходов на обеспечение функционирования 

оборудования [1].  

Быстрое развитие промышленности и ин-

формационно-коммуникационных технологий 

обусловило усложнение технических систем и 

оборудования. Нередко это приводит к наруше-

нию нормального функционирования неболь-

шого объекта инфраструктуры и, таким обра-

зом, к нарушению работы всей системы в целом. 

Отказ машинных агрегатов может повлечь за со-

бой возникновение аварийных ситуаций, сопро-

вождающихся значительным ущербом. Класси- 

ческие подходы к организации технического 

обслуживания и ремонта оборудования (ТОиР) 

(корректирующее и планово-профилактическое 

техническое обслуживание) в таких условиях в 

значительной мере теряют свою эффективность 

и не удовлетворяют требованиям современной 

промышленности.  

В корректирующем техническом обслужи-

вании ТОиР выполняется после возникновения 

отказа. Данный подход также известен как ре-

активное техническое обслуживание и подхо-

дит только в том случае, если последствия от-

каза незначительны, время его восстановления 

небольшое и нет риска безопасности. Однако 

это невозможно соблюсти одновременно в со-

временных отраслях промышленного произ- 

водства [2]. 
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В планово-профилактическом обслужива-

нии (time-based maintenance – TBM) проведе-

ние ТОиР предусматривается по истечении 

определенного времени, которое определяется 

календарным интервалом и зависит от условий 

эксплуатации. Достоинством такого метода по 

сравнению с реактивным обслуживанием явля-

ется снижение вероятности внезапного отказа 

оборудования. Однако эта система не лишена 

недостатков, поскольку зачастую выполняются 

ремонты фактически исправного оборудова-

ния, то есть проводятся «излишние» ремонты, 

что приводит к большим затратам [1]. Кроме 

того, эта система не гарантирует безотказную 

работу оборудования, поскольку большинство 

отказов носят случайный характер, о чем сви-

детельствуют результаты масштабных иссле-

дований механизмов отказов, проведенных 

американской авиакомпанией United Airlines 

(UAL), военно-морским флотом США и дру-

гими организациями [3]. Эти исследования  

показали, что от 70 до 90 % видов отказов не 

связаны с наработкой оборудования, то есть от-

казы не соответствуют представлению, приня-

тому практикой ТВМ. 

Анализ работ [1, 4, 5] позволил сделать вы-

вод, что в современных экономических усло-

виях наиболее эффективной и целесообразной 

стратегией технического обслуживания явля-

ется предсказательное обслуживание. В по-

следнее время оно становится все более важ-

ным, о чем свидетельствует значительное уве-

личение количества публикаций по этой теме. 

На рисунке 1 показана динамика числа публи-

каций и цитирований по теме «предсказатель-

ное обслуживание» в период 2009–2018 гг. По-

иск проводился по ключевым словам «предска-

зательное обслуживание» в БД платформы 

Web of Science. Рисунок показывает, что в дан-

ный период число публикаций и цитирований 

по теме «предсказательное обслуживание» по-

стоянно увеличивалось. 

Основой предсказательного обслуживания 

является техническое обслуживание по техни-

ческому состоянию, то есть оно выполняется 

только в случае необходимости. Предсказа-

тельное обслуживание может быть описано как 

интеллектуальный способ максимизации до-

ступности машины и относится не только к 

стратегиям для раннего обнаружения и прогно-

зирования состояния, ухудшения производи-

тельности системы, но и для принятия необхо-

димых воздействий, соответствующих распо-

знаванию и предсказанию этих случаев. 

Данная стратегия направлена на снижение ко- 

личества необоснованных ремонтных воздей- 

ствий с целью максимального использования 

ресурса оборудования за счет разработки и 

внедрения интеллектуальных систем, выполня-

ющих функции предсказательной аналити- 

ки [1]. Такой подход позволяет выполнять об-

служивание наиболее эффективным с эконо- 

мической точки зрения образом и перейти к  

ремонту по состоянию и к увеличенному меж-

ремонтному интервалу. В идеале предсказа-

тельное обслуживание позволяет выполнять 

только правильные работы, сводя к минимуму 

расход запасных частей, время простоя и время 

обслуживания. 

На рисунке 2 наглядно показана разница 

между вышеописанными подходами к органи-

зации ТОиР (обслуживание по факту отказа, 

профилактическое и предсказательное обслу-

живание). 

В связи с тенденцией развития умного про-

изводства и информационно-коммуникацион-

ных технологий компании все чаще стали при- 

менять различные типы датчиков и информа- 

 
 

 
 

Рис. 1. Число публикаций и цитирований  

по годам по теме «предсказательное  

обслуживание» (по данным из Web of Science, 

сентябрь 2019) 
 

Fig. 1. Publications with “Predictive  

maintenance” as a topic (Web of Science,  

September 2019) 
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ционных технологий для захвата данных на 

всех этапах производства. Одновременно такие 

технологии, как интернет вещей, промышлен-

ный интернет вещей, облачные и туманные 

технологии, искусственный интеллект и интел-

лектуальный анализ данных, которые присущи 

Индустрии 4.0, являются решающим фактором 

для успешной реализации проактивной страте-

гии технического обслуживания – предсказа-

тельного обслуживания. 

В данной работе рассматриваются ключе-

вые элементы для реализации проактивной 

стратегии технического обслуживания – пред-

сказательного обслуживания. В результате 

предложена архитектура системы предсказа-

тельного технического обслуживания на ос-

нове обработки накопленных данных и потоко-

вых данных в концепции Индустрии 4.0. 

 

Обзор исследований 

 

Cтандарт EN 13306 определяет предсказа-

тельное обслуживание как обслуживание по 

техническому состоянию, которое осуществля-

ется на основе прогнозов, полученных из ана-

лиза и оценки существенных параметров  

деградации изделия. Его основная цель – диа-

гностика и прогнозирование отказов и неис-

правностей оборудования. 

Для диагностики и прогнозирования отка-

зов в предсказательном обслуживании было 

представлено много методов. В основном их 

можно разделить на два типа – методы, осно- 

ванные на обработке данных (МОД), и ме- 
тоды, основанные на моделях (МОМ) [6].  

МОМ используют математические модели 

для описания физического поведения и процес-

сов деградации оборудования, при этом значе-

ния параметров изменяются на основе собран-

ных данных [7, 8]. Наиболее часто используе-

мыми МОМ являются модели марковского 

процесса [9], винеровского процесса [9], гаус-

совой смеси [10] и т.д. Основной недостаток 

МОМ заключается в необходимости регуляр-

ной структурной и параметрической оптимиза-

ции моделей из-за динамически меняющегося 

окружения [11]. Кроме того, сложные системы 

требуют значительных затрат на создание и 

настройку МОМ, в том числе и с привлечением 

экспертов [12]. Для преодоления данных недо-

статков были предложены и в настоящее время 

активно развиваются методы, основанные на 

использовании данных [13]. 

МОД описывают процесс деградации обо-

рудования на основе измеряемых данных с ис-

пользованием статистических методов или  

методов искусственного интеллекта [6]. МОД 

обладают свойствами универсальности, по-

скольку они абстрагированы от физической 

природы объектов, не требуют знаний его 

внутренней структуры и функциональных свя-

зей между элементами [14]. Часто используе-

мыми статистическими методами являются  

регрессионные модели, метод главных компо- 

нент, анализ выживаемости и т.д. Простран-

ственные модели состояний, такие как скрытые 
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Рис. 2. Разница между стратегиями технического обслуживания 
 

Fig. 2. Difference between maintenance strategies 
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марковские модели или скрытые полумарков-

ские модели, динамические байесовские сети и 

прочие, также являются широко используе-

мыми статистическими методами. Методы ис-

кусственного интеллекта – это обычно различ-

ные варианты методов машинного обучения и 

искусственных нейронных сетей, таких как 

нейронные сети долгой краткосрочной памяти, 

сверточные нейронные сети и т.д. Для приме-

нения МОМ требуется решить две важные за-

дачи – сбор данных и их обработка. 

Сбор данных. В работе [15] описывается 

сбор данных как процесс получения и хранения 

полезных данных от целевых физических акти-

вов для обслуживания по техническому состо-

янию. Собранные данные могут быть разде-

лены на два типа – данные мониторинга состо-

яния и событийные данные. В [16] определено, 

что данные мониторинга состояния, как и лю-

бые данные, в том числе эксплуатационные, 

данные о производительности, об окружающей 

среде, сигналы деградации, можно использо-

вать для прогнозирования состояния оборудо-

вания для предотвращения отказов. Событий-

ные данные включают информацию о том, что 

произошло с целевыми физическими активами. 

Событийные данные и данные мониторинга со-

стояния играют исключительную роль в обслу-

живании по техническому состоянию.  

Развитие и удешевление повсеместных си-

стем сбора данных и удешевление систем 

сбора данных, в том числе в дистанционном ре-

жиме и в реальном масштабе времени, позво-

ляют собирать большие объемы данных о мно-

гообъектных целевых системах. Однако дан-

ные хранятся и обрабатываются в различных и 

неоднородных системах, таких как компьюте-

ризированные системы управления техниче-

ским обслуживанием для ведения учета техни-

ческого обслуживания, системы мониторинга 

состояния активов и системы диспетчерского 

управления и сбора данных SCADA для управ-

ления мониторингом процессов и управления 

активами [17, 18]. В работе [19] утверждается, 

что объединение компьютеризированных си-

стем управления техническим обслуживанием, 

систем мониторинга и управления знаниями по 

техническому обслуживанию является ключе-

вой частью технологии технического обслужи-

вания в будущем. 

Обработка данных. В любом приложении, 

основанном на данных в общем и для предска-

зательного обслуживания в частности, обра-

ботка данных имеет первостепенное значе- 

ние [20]. Необходимость обработки исходных 

данных может быть вызвана разными причи-

нами, например, некоторые статистические ме-

тоды требуют, чтобы все предикторы измеря-

лись в одинаковых единицах. В других случаях 

качество предсказательных моделей может в 

значительной мере зависеть от характера рас-

пределения данных или наличия выбросов.  

В общем, процесс обработки данных включает 

в себя следующие шаги: очистка данных, обра-

ботка пропущенных значений, нормализация 

данных, преобразование данных, инженерия 

признаков.  

Основная цель очистки данных – выявление 

и удаление ошибок, выбросов и повторяю-

щихся данных для улучшения их качества. Су-

ществует огромное количество методов обна-

ружения выбросов, такие как статистические, 

машинного обучения, подмены задачи, метри-

ческие методы и другие.  

Большинство алгоритмов машинного обу-

чения очень чувствительны к шкалированию 

данных. Поэтому для получения максимальной 

точности от алгоритмов машинного обучения 

чаще всего осуществляется нормализация или 

преобразование исходных данных перед запус-

ком алгоритмов. Некоторыми известными  

методами преобразования данных являются 

преобразование по методу Box–Cox, логариф-

мическое преобразование, нормализация min-

max, центрирование и т.д. [21]. 

Часто в реальных данных присутствуют 

пропуски, в результате чего возникает необхо-

димость обработки этих пропусков. Суще-

ствуют два подхода к решению данной задачи: 

игнорироваение объектов, имеющих пропуски, 

и замена специальными значениями с помо-

щью различных методов, таких как метод бли-

жайших соседей, метод случайного леса, метод 

k средних и другие [22]. 

Инженерия признаков является самым важ-

ным и творческим процессом отбора и созда-

ния признаков с целью поиска оптимальных 

подмножеств, на которых построенная модель 

дает наилучшее качество. Для этой цели ис-

пользуются методы рекурсивного исключения 

признаков, главных компонент и другие [23]. 

 

Предлагаемая архитектура системы  

предсказательного технического  

обслуживания в концепции Индустрии 4.0 

 

На рисунке 3 отображена структура предло-

женной системы предсказательного техниче-

ского обслуживания на основе обработки 

накопленных данных и потоковых данных в 
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концепции Индустрии 4.0, которая состоит из 

трех методологических модулей: оффлайн-

анализа данных, онлайн-анализа данных, под-

держки принятия решений. 

Первым важным элементом для разверты-

вания этой системы является процесс монито-

ринга и сбора данных о поведении анализируе-

мой системы. Этот процесс осуществляется на 

основе технологий интернета вещей или про-

мышленного интернета вещей. Для обеспече-

ния работы предложенной системы могут ис-

пользоваться данные мониторинга состояния 

оборудования и эксплуатационных условий, 

такие как вибрация от акселерометров, темпе-

ратура и т.д., а также событийные данные о не-

исправностях, отказах, воздействиях по техни-

ческому обслуживанию и т.д. Перед сбором 

данных важно определить: а) критические ком-

поненты системы (эта задача выполняется на 

основе различных видов анализа, таких как 

функциональный анализ, дисфункциональный 

анализ, анализ критичности, накопленный 

опыт и другие [24]); б) физические параметры, 

необходимые для наблюдения; в) датчики для 

отслеживания процесса деградации оборудова- 

ния. 

После сбора полученные данные будут хра-

ниться в системах БД для последующей обра-

ботки. 

Модуль оффлайн-анализа данных осу-

ществляет анализ исторически накопленных 

данных, полученных из однотипных систем с 

использованием различных алгоритмов ма-

шинного обучения, глубоких нейронных сетей 

и технологий инженерии признаков, преобра-

зования данных для формирования моделей, 

позволяющих раннее обнаружение и диагно-

стику неисправностей, прогнозирование ос- 

таточного ресурса оборудования и т.д. Эти  

модели оцениваются и выбираются для после-

дующего использования в модуле онлайн-ана-

лиза данных. 

Известно много подходов искусственного 

интеллекта, используемых для создания пред-

сказательных моделей. В работе [1] были ис-

следованы различные алгоритмы для прогно-

зирования остаточного ресурса, такие как ме-

тод опорных векторов (SVM), деревья решений 
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Рис. 3. Предложенная архитектура системы предсказательного технического обслуживания 
 

Fig. 3. Proposed architecture of predictive maintenance system 
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(CART), случайный лес (RF), экстремальный 

метод градиентного бустинга (XGBoost), сети 

долгой краткосрочной памяти (Long short-term 

memory, LSTM), сверточные нейронные сети 

(Convolutional Neural Network, СNN) и т.д.  

В работе [25] изучены алгоритмы для раннего 

обнаружения неисправностей для предсказа-

тельного обслуживания, такие как скрытые 

марковские модели, модель ARIMA, LSTM-

автоэнкодеры и другие. 

Модуль онлайн-анализа данных осуще-

ствяет сбор новых данных в реальном времени 

только из критических компонентов, выбран-

ных на основе анализа в модуле оффлайн-ана-

лиза данных. Выбранные из модуля оффлайн-

анализа данных модели используются для 

определения и прогнозирования состояния 

оборудования в реальном времени.  

Однако эти модели в процессе использова-

ния на потоковых данных в реальном времени 

могут устареть в силу многих факторов, напри-

мер, возможности возникновения новых типов 

неисправностей, на которых модели не обуча-

лись в прошлом. Поэтому возникает необходи-

мость переобучения и обновления моделей. 

Модуль онлайн-анализа данных предложенной 

системы предусматривает решение и этой про-

блемы. 

Модуль принятия решений по ТОиР. Ос-

новной целью этого модуля является опти-

мальное планирование воздействий по ТОиР. 

Информация, полученная в процессе дигно-

стики и прогностики в модуле онлайн-анализа 

данных, используется для выработки рекомен-

даций по оптимальному использованию обору-

дования в режиме онлайн. В этом модуле 

предоставляется пользовательский интерфейс, 

обеспечивающий передачу информации между 

пользователем-человеком и программно-аппа-

ратными компонентами системы о результатах 

процесса анализа (обнаружение/диагностика/ 

прогностика), а также визуализации потоковых 

данных в реальном времени. На их основе при 

необходимости формируются оптимальные 

воздействия по ТОиР. 

 

Заключение 

 

В данной работе рассматриваются ограни-

чения классических подходов (корректирую-

щее и профилактическое обслуживание) к ор-

ганизации ТОиР и преимущества проактивной 

стратегии технического обслуживания на ос-

нове обработки накопленных и потоковых  

данных – предсказательного обслуживания. 

Анализируются ключевые элементы для реали-

зации предсказательного обслуживания. В ре-

зультате предложена архитектура интеллекту-

альной системы технического обслуживания 

сложных многообъектных систем в концепции 

Индустрии 4.0. Эта системная архитектура 

учитывает предварительный оффлайн-анализ 

собранных накопленных и онлайн-анализ по-

токовых данных для раннего обнаружения воз-

никновения возможных отказов, прогнозиро-

вания остаточного ресурса оборудования.  

Дальнейшая работа будет направлена на по-

следующее развитие нескольких модулей ар-

хитектуры системы и их развертывание в ре-

альных промышленных производственных 

подразделениях для технического обслужива-

ния сложных многообъектных систем. 
 

Работа выполнена при поддержке РФФИ, проект № 19-47-340010 r_a. 
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Abstract. Properly formed strategy of maintenance of equipment plays a critical role in modern economic 

conditions characterized by crisis phenomena and high levels of competition.  

Recently, as part of the implementation of the concept of Industry 4.0 in the field of maintenance of complex 

multi-object systems, the most promising approaches are based on the use of advanced methods for analyzing 

large data based on innovative artificial intelligence technologies. It is mainly about the concept of predictive 

maintenance (PdM), namely the creation of predictive models to prevent equipment failures. This maintenance 

strategy allows to move from time-based maintenance to condition based maintenance, taking into account the 

prediction of changes in system states in order to achieve their maximum performance at minimal cost. There-

fore, this paper discusses the key elements for implementing the PdM strategy.  

As a result, an architecture for predictive maintenance of complex multi-object systems in the concept of 

Industry 4.0 is proposed. The proposed system includes three modules: an offline-analysis module for accu-

mulated data, an online-analysis module for streaming data, and a decision support module. The main functions 

of the first two modules are early detection and prediction of equipment failure based on machine learning 

methods. Based on the information received from the online analysis module, the decision support module 

generates optimal decisions when choosing a strategy for influencing the equipment, if necessary. Such solu-

tions maintain an optimal balance between the cost of performing technological impacts and the magnitude of 

potential damages and risks from equipment failure. 

Keywords: Internet of thing, industrial Internet of things, predictive maintenance, decision making support, 

artificial intelligence. 
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