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У статті досліджено принципи впровадження моделей машинного навчання у сферу 
інтелектуального обслуговування промислового обладнання. Зазначено, що розумне вироб-
ництво використовує передову аналітику даних для доповнення фізичних законів щодо 
підвищення ефективності роботи виробничих систем. Наголошується, що за широкого 
поширення датчиків та Інтернету речей (IoT) зростає потреба в обробці великих вироб-
ничих даних, що характеризуються високим об’ємом, високою швидкістю і високою різ-
номанітністю. Наведено схему промислової машини, яка використовується для перемо-
тування та різання пакувальної плівки на виробництві. Детально розкрито виробничий 
процес та складено структурну схему налаштування системи, сформовано модель клас-
теризації параметрів для виявлення збоїв у роботі промислової машини. Підкреслено, що 
дані, отримані від датчиків, фактично є дискретними даними часу, що відбираються за 
секунду часу, а декомпозиція даних часових рядів виявила тенденцію до зростання залиш-
ків. Отримані часові ряди стаціонарувались за допомогою диференціації, а логарифмічне 
перетворення у свою чергу використовувалось для зменшення дисперсії даних часових 
рядів. При цьому наголошується, що диференціація усуває зміни рівня динамічного ряду, 
а отже, усуває тенденції та сезонність, причому середнє ковзне та стандартне відхи-
лення знайдено незалежно від часу, на основі чого побудовано діаграму стаціонарності. 
Визначено етапи прогнозування та запропоновано модель інтегрованої ковзної середньої. 
У роботі запропоновано три моделі: метод опорних векторів, глибока нейронна мережа 
та наївний баєсів класифікатор, здійснено порівняння всіх трьох моделей та доведено, що 
модель глибокої нейронної мережі була більш ефективною в разі моделювання даних. Про-
гнозна модель побудована для зменшення низькоякісних виробничих циклів та планування 
технічного обслуговування. Таким чином, наголошено, що машинне навчання на основі IoT 
допоможе подолати суттєві обмеження продуктивності та пов’язані з цим витрати на 
обслуговування, що в загальному випадку значно підвищить продуктивність виробничого 
обладнання. 

Ключові слова: машинне навчання, промислове обладнання, інтелектуальне обслугову-
вання, модель, хмара, персональний комп’ютер.

Cozac Eu.B. Principles of introduction of machine learning models in the field of 
intellectual maintenance of industrial equipment

The article investigates the principles of implementation of machine learning models in 
the field of intelligent maintenance of industrial equipment. It is noted that smart manufacturing 
uses advanced data analytics to supplement physical laws to improve the efficiency of production 
systems. It is emphasized that with the widespread use of sensors and the Internet of Things (IoT), 
the need for processing large production data, characterized by high volume, high speed and high 
diversity. The scheme of an industrial machine used for rewinding and cutting of packaging film 
in production is given. The production process is revealed in detail and the structural scheme 
of system adjustment is made, the model of clustering of parameters for detection of failures in 
work of the industrial machine is formed. It is emphasized that the data obtained from the sensors 
are essentially discrete time data taken per second of time, and the decomposition of the time 
series data showed a tendency to increase the residuals. The obtained time series were stationary 
by differentiation, and, in turn, the logarithmic transformation was used to reduce the variance 
of the time series data. At the same time, it is emphasized that differentiation eliminates changes 
in the level of the time series, and therefore eliminates trends and seasonality, while the average 
sliding and standard deviation is found regardless of time on the basis of which the stationary 



20
Таврійський науковий вісник № 3

diagram is constructed. The stages of forecasting are determined and the model of the integrated 
moving average is offered. Three models are proposed: the reference vectors method, the deep 
neural network and the naive Bayesian classifier, all three models are compared and it is proved 
that the deep neural network model was more effective in modeling the data. The forecast model 
is built to reduce low-quality production cycles and maintenance planning. Thus, it is emphasized 
that machine learning based on IoT will help to overcome significant productivity constraints 
and associated maintenance costs, which in general will significantly increase the productivity 
of production equipment.

Key words: machine learning, industrial equipment, intelligent service, model, cloud, 
personal computer.

Постановка проблеми. IoT – це мережа фізичних пристроїв та комп’ютерів, 
що дозволяє їм збирати та обмінюватися даними. Зібрані дані зазвичай агрегу-
ються та зберігаються на хмарних платформах. IoT дозволяє здійснювати дистан-
ційне зондування та моніторинг цих пристроїв. Ця робота в Інтернеті та зв’язок 
дозволяє автоматизувати роботу в різних сферах.

Одним із таких чудових прикладів є промисловий IoT (IIoT). Виробничі сис-
теми з підтримкою IoT дозволяють контролювати важливі дані машини та керу-
вати машиною за допомогою різних сигналів. Це допомагає поліпшити виробни-
чий процес і допомагає планувати технічне обслуговування машин.

Поєднуючи зв’язок між машинами (M2M), PLC, SCADA, IPC, аналіз даних 
та бізнес-аналітику, IIoT змінює образ виробничої діяльності, надаючи йому пер-
спективності, і, як результат, компанії в різних сферах використовують свою ефек-
тивність у збільшенні продуктивності.

За допомогою налаштування моніторингу на основі умов маємо уявлення про 
найбільш важливі параметри в режимі реального часу. Системи, які зараз вико-
ристовуються в більшості виробничих підрозділів, мають обмежені можливості 
з урахуванням аналізу та зберігання історичних даних. Отже, збираємо ці дані 
та використовуємо машинне навчання, щоб заздалегідь прогнозувати збої, щоб 
уникнути великих збитків, понесених фірмою, якщо машина зупиниться з будь-
якої причини, і запобігти виробництву низькосортної продукції.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Низка вчених підійшла до вивчення 
моделей машинного навчання та впровадження їх у різні сфери сучасного життя.

О.Ю. Олійник та Ю.К. Тараненко [1] розробили програмний комплекс, який 
вирішує проблему ідентифікації діагностичних вібросигналів методом підбору 
часових рядів тестового сигналу з мінімальною близькістю на основі вейвлет-ко-
ефіцієнтів. Відбір у тестовий набір здійснюється в процесі контролю за мінімаль-
ним значенням коефіцієнта автокогерентності, який близький до нуля.

Розгляд теоретичних та практичних аспектів з питань розвитку та вдоско-
налення технологій машинного навчання в промисловості здійснили О.С. Под-
скребко, Д.М. Квашук та А.К. Берідзе-Стаховський [2]. Авторами встановлено, 
що найбільш актуальною сферою постає промисловість, оскільки значну частину 
завдань, які мають бути вирішені для людства, потрібно виконувати в автоматизо-
ваному режимі.

Ю.В. Хома [3] здійснив подальший розвиток теорії комп’ютерного опрацю-
вання біомедичної інформації, в рамках якої обґрунтовано широке, комплексне 
використання на всіх структурних рівнях штучних нейронних мереж і техноло-
гій глибокого навчання в поєднанні з методами цифрового опрацювання сигналів, 
що слугує універсальною платформою для розширення функціональних можли-
востей і покращення характеристик комп’ютерних систем для ефективного вирі-
шення різнопланових завдань у сфері біоінформатики.
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Застосування машинного навчання в автоматизації промисловості для техніч-
ного обслуговування дослідили М.А. Бідяк та О.В. Олійник [4]. Науковцями дове-
дено, що вбудовані в обладнання датчики своєчасно й оперативно збирають, пере-
дають інформацію про його роботу в інформаційну систему. Зібрана інформація 
дозволяє прогнозувати можливі відмови та аварії, а також допомагати розробляти 
оптимальні режими роботи устаткування, тим самим збільшуючи продуктивність 
і поліпшуючи роботу підприємства загалом.

Із зарубіжних авторів варто відзначити такі роботи, як: S.S. Agrawal, A. Patel 
[5], Paul R. Daugherty, H. James Wilson [6], S. Dhankhad, E. Mohammed, B. Far [7], 
S. Agrawal, A. Patel [8], N. Amruthnath, T. Gupta [9], N. Patel, P. Oza P., S. Agrawal 
[10], Y. Kou, G. Cui, J. Fan, X. Chen, W. Li [11], N. Daneshjo [12], A.A. Puchalski 
[13] тощо.

Проте, враховуючи описані наукові набутки за темою, питання розкриття 
принципів упровадження моделей машинного навчання у сферу інтелектуального 
обслуговування промислового обладнання залишається відкритим та потребує 
детального опрацювання.

Мета статті – дослідити принципи впровадження моделей машинного нав-
чання у сферу інтелектуального обслуговування промислового обладнання.

Виклад основного матеріалу дослідження. Забезпечення прогнозування 
роботи промислових машин для підвищення продуктивності та запобігання 
пошкодження якості за рахунок впровадження моделей машинного навчання 
є перспективним напрямом сучасних наукових досліджень. У межах даної роботи 
об’єктом дослідження вибрано промислову машину, яка використовується для 
перемотування та різання пакувальної плівки на виробництві.

Операція починається з процесу розмотування рулону від намотувальної 
машини, який потім випрямляється і подається до щілини для нарізання на необ-
хідну ширину валка. Леза або ножі розрізають пакувальну плівку залежно від 
вимог.

У процесі нарізання натяг і тиск мають велике значення в разі погіршення 
характеристик пакувального рулону. Оператор задає машині параметр натягу 
і тиску. Цей заданий натяг і тиск підтримуються самою машиною залежно від 
діаметра рулону, ширини рулону та довжини валка.

Зі збільшенням діаметру рулону натяг необхідно зменшувати, щоб підтриму-
вати задану швидкість. Аналогічно для значень тиску: тиск зростає, поки цикл 
триває. Це робиться програмованим логічним контролером (далі – ПЛК), уста-
новленим на промисловій машині, який надсилає сигнали необхідним виконавчим 
механізмам.

ПЛК на машині зберігає дані для різних параметрів, які потрібно контролю-
вати. Концепція послідовного включення компонентів використовується для 
зменшення проводки між машинами та ПЛК. За допомогою порту RS485 дані над-
силаються на адаптер, котрий потім перетворює дані у форму TCP, яка подається 
на промисловий персональний комп’ютер (далі – ППК). ППК підключений до 
Інтернету і передає дані в хмару за допомогою протоколу MQTT1 у вигляді паке-
тів даних. На рисунку 2 показана блок-схема процесу передачі даних від двигуна 
(управління рулонами розрізу) до ПЛК і ППК, який підключений до Інтернету для 
надсилання даних до хмари.

1 https://uk.wikipedia.org/wiki/MQTT
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Рис. 1. Промислова машина, яка використовується для перемотування  
та різання пакувальної плівки на виробництві

1 – станина з двома вертикальними стійками, з прорізами-гніздами для розмотувального 
вала і намотувальних валів, установлених нерухомо в осьовому напрямку, при цьому проріз 

для одного з намотувальних валів виконано з передньої панелі пристрою, а для іншого 
намотувального вала – із задньої стінки пристрою; 2 – розмотувальний, порожній вал;  

3, 4, 5, 6, 7 – проміжні вали; 8 – намотувальний, вал, який може бути порожнистим 
усередині, розташований з передньої панелі пристрою; 9 – намотувальний вал, який 

може бути порожнистим усередині, розташований у задній частині пристрою, нижче 
намотувального вала 8; 10 – напрямні ролики; 11 – опорні ролики; 12 – притискний ролик;  

13 – насадка з ніпелем усередині для під’єднання до пневмосистемі; 14 – насадка для 
установки на валу 2 гальмівного диска; 15 – важіль; 16 – силовий циліндр (пневмоциліндр);  

17 – приводний ролик; 18 – редуктор; 19 – гальмівний пристрій; 20 – гальмівний диск; 32 – рейка.

Дані, що генеруються з промислової машини для різання, збираються за допо-
могою датчиків і передаються в хмару. 

Дані зберігаються у форматі CSV у системі, що складається з 5-ти стовпців, 
а саме таких, як: час, напруга, тиск, ширина та діаметр.

Підхід складається із двох етапів. Перший включає аналіз даних, класте-
ризацію та контрольовані методи навчання, щоб отримати уявлення з даних, 
а другий слідує за першим, щоб додати прогнозні моделі за допомогою моделі 
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Бокса-Дженкінса, інтегрованої моделі авторегресії, змінного середнього, тобто 
моделі й методології аналізу часових рядів.
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Рис. 2. Структурна схема налаштування системи

Датчики надсилають дані, коли машина показує зміни стану, кожна зміна фік-
сується в секунду часу. Отже, отримані дані складаються з багатьох нульових зна-
чень. Перший крок до попередньої обробки включає заміну нульових значень на 
середні ковзні значення. Оскільки точок відмов у даних менше в порівнянні з точ-
ками даних, що представляють хороші виробничі цикли, за допомогою кластери-
зації необхідно знайти точки збою (рис. 3).

 
Рис. 3. Кластеризація параметрів для виявлення збоїв у роботі промислової машини
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Наступним етапом виступає ретельний аналіз збоїв, а також точок відмов, які 
були позначені у вхідних маркованих даних, щоб знайти відмінності від ідеаль-
них циклів виробництва. Глибокий аналіз дозволяє виявити вплив параметрів на 
якість продукції. 

Порушення якості відбувається, коли відбувається раптовий спад тиску, що 
призводить до поганого виробничого циклу (рис. 4). Отже, цей аналіз допоміг 
відобразити збої з характерними змінами значень параметрів. Поява таких явищ 
призводить до погіршення якості продукції.

Різні контрольовані моделі, такі як нейронна мережа та метод опорних векто-
рів, використовувались у наборі даних для підготовки класифікатора для вияв-
лення збоїв якості у виробничих циклах.
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Рис. 4. Діаграма тиску неякісного виробничого циклу

Використання прогнозного аналізу є ефективним проектним рішенням для 
прогнозування промислових машин. Для прогнозування параметрів машини 
в межах даної статті використано авторегресивну інтегровану ковзну середню для 
картографування станів машини в майбутньому.

Дані, отримані від датчиків, фактично є дискретними даними часу, що відбира-
ються за секунду часу. Декомпозиція даних часових рядів виявила тенденцію до 
зростання залишків.

Отже, часові ряди стаціонарувалися за допомогою диференціації. Логариф-
мічне перетворення використовувалось для зменшення дисперсії даних часових 
рядів. Диференціація усуває зміни рівня динамічного ряду, а отже, усуває тенден-
ції та сезонність. При цьому середнє ковзне та стандартне відхилення знайдено 
незалежно від часу (рис. 5).

Модель інтегрованої ковзної середньої (ARIMA) була використана для про-
гнозування майбутніх точок [14] у ряді даних, оскільки дані показали не стаці-
онарність. Модель вбудована (рис. 6) у набір даних із прогнозом на ймовірність 
виникнення відмови.

Формування моделі на рисунку 6 здійснюється на базі набору історичних 
даних, які потім використовуються для навчання моделі ARIMA. Для нових 
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та невидимих виробничих циклів модель ARIMA передбачає значення параметрів 
для решти виробничого циклу, і ці значення надходять до контрольованої моделі 
для класифікації. Якщо модель передбачає цикл як неефективний виробничий 
цикл, необхідно вжити необхідних заходів, щоб уникнути цього.
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Рис. 5. Тест на стаціонарність
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Рис. 6. Ділянка моделі інтегрованої ковзної середньої

Моделі, які навчалися на наборі даних, розділені на 70% тренувань, 10% пере-
хресної перевірки та 20% тесту, показали таку точність (таблиця 1):
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Таблиця 1
Порівняльний аналіз моделей

№ Назва моделі Точність прогнозування (%)
1 Наївний баєсів класифікатор 96.02
2 Метод опорних векторів 95.50
3 Глибока нейронна мережа 99.01
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Рис. 7. Гістограма розподілу точності прогнозування моделей у відсотках

Можна зробити висновок, що модель глибокої нейронної мережі була більш 
ефективною під час моделювання даних. Однак частота появи циклів зниження 
якості низька порівняно з циклами високої якості. Отже, модель продовжує 
активно вчитися з новими даними та продовжує оновлювати вагу.

Прогнозна модель побудована для зменшення низькоякісних виробничих 
циклів та планування технічного обслуговування. Модель використовується для 
прогнозування якості роботи промислової машини до кінця виробничого циклу.

Систему можна додатково навчити прогнозувати залишковий строк корис-
ного використання промислової машини, перш ніж вона потребуватиме техніч-
ного обслуговування або заміни. Використання багатошарових архітектур різних 
моделей може бути використано для підвищення довіри до класифікації. Крім 
того, використання проактивного виявлення аномалії може бути використано 
для передачі сигналів контролеру машини для контролю параметрів машини, 
щоб запобігти низькій якості виробничих циклів і, отже, збільшити загальну 
продуктивність.

Висновки і перспективи подальших досліджень. У роботі досліджено прин-
ципи впровадження моделей машинного навчання у сферу інтелектуального 
обслуговування промислового обладнання. Машинне навчання на основі IoT 
допоможе подолати суттєві обмеження продуктивності та пов’язані з цим витрати 
на обслуговування. Моделі, що контролюються, можуть бути використані для 
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отримання прогнозу, а подальше використання прогнозів та прогнозування забез-
печить ефективність виробничого процесу з мінімальними витратами на обслуго-
вування та зменшить погіршення якості продукції.
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