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Рассматривается метод обнаружения и предсказания аномальности функционирования оборудова-
ния энергоблоков на примере газотурбинной установки. Формулируется задача обнаружения ано-
мальности функционирования как математическая задача моделирования критерия аномальности,
принимающего значения от 0 до 1. Сделано предположение о возможности и эффективности при-
менения методов предиктивной аналитики для прогнозирования будущего состояния технологиче-
ского оборудования на основе существующего парка измерений без какого бы то ни было его уве-
личения. Предполагается, что, даже когда каждое отдельное измерение не выходит из диапазона,
принятого за диапазон нормального функционирования, по их совокупной динамике можно судить
о развивающемся дефекте, т.е. о переходе диагностируемого технологического оборудования (ДТО)
в аномальную зону функционирования. Для решения поставленной задачи предложен подход, ос-
нованный на вычислении значения “показателя аномальности”, который можно интерпретировать
как условный потенциал, создаваемый точками в многомерном пространстве признаков, характе-
ризующих состояние оборудования в данный момент времени. Обучая модель на признаках, зада-
ющих области состояний (состояние нормальной эксплуатации и состояния для разного рода фик-
сированных дефектов), можно затем применить обученную модель для определения типа состоя-
ния: чем ближе значение показателя аномальности к значениям, присущим той или иной области
функционирования, тем больше вероятность того, что состояние ДТО соответствует этой области.
Показано, что в связи с определенными объективными обстоятельствами отсутствует практическая
возможность обучения модели на данных, которые получены в периоды аномальной эксплуатации
с конкретными видами дефектов ДТО. Это сводит задачу к адаптации метода к ситуации, когда в ка-
честве обучающей имеется только область нормальной эксплуатации. Предложенная модель была
обучена и протестирована в период нормального функционирования оборудования. Результат те-
стирования позволяет говорить о непротиворечивости предложенного метода (отсутствии ложно-
положительных реакций).
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Во время работы технологического оборудова-
ния неизбежно происходят события, которые мо-
гут оказать негативное влияние на его производи-
тельность или даже привести к выходу из строя.
Модель, предсказывающая будущую аварийную
ситуацию, позволила бы своевременно предотвра-
тить ее развитие и повысить тем самым эффектив-
ность использования технологического оборудова-
ния. Построением и исследованием таких моделей
занимается предиктивная аналитика [1, 2].

Главная идея предиктивной аналитики в энер-
гетике, по мнению авторов, состоит в том, что

возникновение аварии можно с некоторой веро-
ятностью предсказать, основываясь на непре-
рывном анализе совокупности данных, которые
характеризуют функционирование диагности-
руемого оборудования и измеряются штатными
средствами контроля.

Для определения состояния технологическо-
го оборудования применяют различные методы
классификации [3], базирующиеся на много-
классовой и одноклассовой классификации.

Главная идея методов, основанных на много-
классовой классификации, состоит в построении
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классификатора нормальных и аномальных дан-
ных. В качестве примеров таких методов можно
привести:

нейросетевые классификаторы [4];
статистические классификаторы, в частности

байесовский подход, анализ распределений (при-
менительно к оборудованию энергоблока рассмат-
ривается в статьях [5, 6]);

машинное обучение (деревья решений, SVM
и пр.) [7].

Методы, в которых обучение базируется на пре-
цедентах, предоставляют возможность диагности-
ровать конкретные типы аварий, но их главный не-
достаток – это сложность, а часто и невозможность
получения данных о возникших на энергоблоке де-
фектах и произошедших авариях. Поэтому для
первичного выявления возможных отклонений в
состоянии технологического оборудования пер-
спективно применение методов, обучение кото-
рым не требует данных о прецедентах.

Идея методов, основанных на одноклассовой
классификации, состоит в построении границы
области нормальных данных. Все данные, лежа-
щие вне этой области, считаются аномальными.
Примерами таких методов могут быть:

нейросетевые классификаторы (автоэнкодеры
и пр.) [8];

машинное обучение (one-class SVM, one-class
Fisher Discriminant, MSET [9] и пр.).

Однако приведенные методы довольно слож-
ны в реализации при высокой неоднозначности
результата для энергетического оборудования.

Предиктивная диагностика, которая ориенти-
рована на одноклассовую классификацию, может
приводить к технически некорректным результа-
там анализа конкретной ситуации, так как удале-
ние данных по этой ситуации от границ извест-
ной (ранее определенной) области нормальной
эксплуатации не обязательно будет входом в ре-
альную область аномальных данных и, соответ-
ственно, сигналом об аварийной ситуации. Воз-
можно, это будет входом в ранее не зафиксиро-
ванную нормальную область. Поэтому в такой
системе возможны ложные сообщения о дефект-
ной ситуации и для уменьшения их вероятности
крайне желательно “дообучение” системы на ве-
рифицированных данных, которые имело диа-
гностируемое оборудование в выбранный опре-
деленный период его работы с известными де-
фектами (далее обучение на периоде).

Описанный в настоящей статье метод предна-
значен для диагностики технологического обору-
дования энергоблоков, оснащенных средствами
индивидуальных измерений, которые, с одной
стороны, могут непосредственно диагностировать
возникновение дефектов/неисправностей, но, с
другой стороны, оказываются не в состоянии об-

наружить дефекты на ранних стадиях их развития,
а также тогда, когда эти дефекты вообще не прояв-
ляются при индивидуальных измерениях вплоть
до возникновения аварии. Метод дает шанс на
раннее обнаружение дефектов с помощью анализа
как самих измеряемых параметров в их совокуп-
ности, так и статистических производных этих
параметров. А в частном случае метод не требует
обязательного наличия верифицированных пе-
риодов ДТО с известными неисправностями/де-
фектами, т.е. обучение может проводиться только
на нормальных периодах работы ДТО. Проверка
адекватности модели при таком подходе заключа-
ется в том, что в результате ее испытания на дру-
гом (необучающем) периоде нормальной экс-
плуатации критерий аномальности не должен
выходить за заданные уставки, т.е. не выдавать
ложноположительных прогнозов аномальности.

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Исходными данными служат архивы про-

граммно-технических комплексов автоматизиро-
ванных систем управления энергоблоков, храня-
щие массивы данных за длительный период рабо-
ты ДТО:  где  – вектор
показателей в момент времени t;  –
показатели функционирования ДТО в момент
времени t; m – количество этих показателей. Под
показателями функционирования ДТО далее по-
нимаются не только индивидуальные измерения,
но и их статистические производные (средние
значения за период, дисперсии, корреляционные
функции и др.). Векторы  взятые в моменты
времени  (r = 1, 2, …), образуют точки в m-мер-
ном пространстве. Кроме того, дано конечное
множество прецедентов (аварий, неисправно-
стей, дефектов), каждый из которых можно клас-
сифицировать, т.е. отнести к определенному виду
дефекта ДТО. Каждому прецеденту приписана
метка времени его обнаружения  здесь  – мо-
менты обнаружения i-го прецедента класса (типа
дефекта) j (j = 1, …, l; l – количество классов; i = 1, …,
…, k; k – количество прецедентов в классе j).

Можно предположить, что область простран-
ства с точками нормального функционирования
ДТО отличается от областей пространства, кото-
рые образованы точками функционирования этого
же объекта в периоды времени, совпадающие с мо-
ментами возникновения прецедента  так же как
различаются между собой и области пространства
прецедентов разных классов. Более того, для тех-
нологического оборудования энергоблоков вполне
обоснованно считать эти множества линейно раз-
делимыми. Период функционирования оборудо-
вания длительностью от  до 
можно назвать аномальным периодом эксплуата-

( ) ( ) ( )[ ]= т
1 ,..., ,mt P t P tP ( )tP
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ции в классе j. Здесь  – период времени до
прецедента, когда наличие развивающегося де-
фекта начинает оказывать влияние на совокуп-
ность признаков функционирования ДТО;  –
период времени от возникновения прецедента до
устранения его последствий.

Совокупность всех имеющихся описаний пре-
цедентов называется обучающей выборкой. Тре-
буется по ней выявить общие зависимости, поз-
воляющие определять аномальное функциони-
рование ДТО с указанием класса аномальности.
При этом должен быть сформирован обобщен-
ный критерий аномальности, по изменению ко-
торого можно с некоторой достоверностью опре-
делять возможность возникновения прецедента.

ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛИ
ДЛЯ ОБЩЕГО СЛУЧАЯ

Пусть даны несколько множеств из n-мерного
евклидова пространства признаков состояния
ДТО. Каждая точка этого пространства образова-
на значениями признаков, полученными через
определенные отрезки времени. Первое множе-
ство точек составлено в период исправного состо-
яния оборудования. Другие множества образова-
ны в аномальные периоды работы оборудования,
причем каждое из них связано с определенным ви-
дом аномальности, характеризующим конкретную
неисправность. Далее множества нормального и
аномального функционирования называются ба-
зовыми множествами. На рис. 1 изображены в дву-
мерном пространстве (Р1 и Р2 – 1-я и 2-я коорди-
наты вектора) расстояния от точки процесса в те-
кущий момент времени t до точек подмножеств
нормального (индекс “норм”) и аномального
(индексы “а1” и “а2”) функционирования ДТО;
Nнорм, Mа1, Mа2 – количество точек в подмноже-
ствах нормального и аномального функциониро-
вания ДТО, а значения Nнорм, Mа1, Mа2 соответ-
ствуют длительности нормального и аномальных
периодов.

С каждой точкой из базовых множеств можно
связать некоторую функцию, аналогичную по фор-
ме электрическому потенциалу, т.е. максимальную
в этой точке и убывающую по всем направлениям
от нее (точка таким образом окажется как бы ис-
точником потенциала). Такой функцией может
быть, например,

где W – “вес” точки; R – расстояние между точ-
кой-источником и точкой, в которой вычисляется
потенциал, которое рассчитывается по формуле

Δ ,b jt

Δ ,a jt

( )ϕ =
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здесь  – i-я координата (признак ДТО) t-й точ-
ки m-мерного множества (точки в момент време-
ни t), относительно которой определяется потен-
циал  точки с координатами 

Значение функции  в каждой точке про-
странства можно считать мерой близости этой
точки к точке-источнику.

Пусть источниками служат точки пространства
нормального функционирования. Тогда средний
потенциал, создаваемый в данной точке простран-
ства всеми точками, т.е. суммарный потенциал, де-
ленный на число точек (потенциал нормального
функционирования), будет характеризовать бли-
зость данной точки ко всему базовому множеству
в целом:

Аналогично можно определить в этой же точке
пространства потенциалы j-го базового множе-
ства, где j = 1, …, l – тип неисправности [l – коли-
чество типов неисправностей (классов дефектов)
в обучающей выборке]:

Здесь  – количество точек, образующих базо-
вое множество аномального функционирования
с дефектом класса  j.

Поскольку множества нормального и ано-
мального функционирования при расчете счита-
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Рис. 1. Пространство параметров функционирования
оборудования. 
Обучающее множество – точки подмножества функ-
ционирования ДТО: 1 – нормального; 2 – аномаль-
ного с типом дефекта 1; 3 – аномального с типом де-
фекта 2. Пунктирные линии иллюстрируют линейную
разделимость нормальной и аномальных областей 
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ются линейно разделимыми, естественно будет
отнести точку к тому базовому множеству, чей
потенциал в этой точке наибольший.

Однако, как уже было отмечено, получить дан-
ные по аномальным классам крайне затруднитель-
но, а чаще всего вообще невозможно. Поэтому в
дальнейшем будет рассмотрена модификация из-
ложенного общего подхода, а именно построение
модели только по данным нормального периода
эксплуатации.

ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛИ
ПО ДАННЫМ ТОЛЬКО НОРМАЛЬНОГО 

ПЕРИОДА ЭКСПЛУАТАЦИИ
В этом частном случае имеется лишь одно базо-

вое множество – множество нормального функци-
онирования  с количеством точек Nнорм. То-
гда алгоритм обучения модифицируется следую-
щим образом. Для каждой k-й точки базового
множества, где  нужно вычислить ее
средний потенциал относительно остальных

 точек:

где    – расстояние от t-й
до k-й точки.

Далее рассчитывается минимальный потенци-
ал базового множества 

Тогда в режиме run-time потенциал в каждый
новый момент времени будет определяться по фор-
муле:

где t – текущий момент времени;  – расстоя-
ние от точки, образованной значениями призна-
ков в текущий момент времени t, до k-й точки в
обучающем периоде.

На этом построение модели можно считать за-
конченным. Теперь, если окажется, что потенци-
ал  для точек, образованных текущими зна-
чениями параметров ДТО относительно точек
обучающего множества, меньше, чем значение
ϕmin, можно считать, что ДТО вошло в аномальную
зону функционирования. Отслеживая тенденцию
дальнейшего уменьшения  можно прогно-
зировать возможность возникновения аварии. Вы-
численный потенциал изменяется в пределах (1, 0)
и, по сути, является критерием аномальности.
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При реальной эксплуатации модели можно за-
дать граничную уставку потенциала и такой пери-
од времени Ta, что при  в тече-
ние периода времени, превышающего Ta, будет
срабатывать сигнализация (Δa – максимально до-
пустимое снижение условного потенциала). Да-
лее специалист-технолог должен оценить пра-
вильность поведения модели и при совпадении
предсказания и фактического состояния ДТО
принять необходимые меры по устранению неис-
правности. Если же предсказание модели окажет-
ся ложным, то модель должна быть дообучена пу-
тем расширения пространства нормальной экс-
плуатации вследствие включения в него новых
точек.

АЛГОРИТМ РАСЧЕТА
КРИТЕРИЯ АНОМАЛЬНОСТИ 
ФУНКЦИОНИРОВАНИЯ ДТО

В связи с тем что предлагаемый метод предпола-
гает вычислительную нагрузку, экспоненциально
растущую с ростом количества точек базового мно-
жества, представляется необходимым ввести огра-
ничения на их количество, не потеряв при этом
точки, определяющие конфигурацию этого мно-
жества.

Формирование базового множества точек
в пространстве признаков

Пусть: Nнорм – общее количество точек (мо-
ментов времени), полученных из архивных дан-
ных в период нормального функционирования
ДТО (множество );

NF – количество точек в указанном периоде, не
имеющих ни одного недостоверного признака
(см. далее раздел Учет недостоверности);

NL – предельное количество точек, при кото-
ром все вычисления, требуемые методом, закан-
чиваются за приемлемое время;

m – количество признаков (координат про-
странства базового множества), m << NL.

Тогда:

если  то базовое множество тожде-
ственно множеству архивных данных нормально-
го функционирования ДТО;

иначе базовое множество нужно формировать
следующим образом, включая в него:

все точки множества  имеющие
 P(t)i – минимальное значение

координаты (признака)  среди всех 
точек множества  i = 1, …, m;

( ) ( )ϕ < ϕ − Δmint a

нормN

≤ ,F LN N

норм,N

= норм1,...,mint N

iP нормN
норм,N
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все точки множества  имеющие
 P(t)i – максимальное значение

координаты (признака)  среди всех 
точек множества  i = 1, …, m;

из оставшихся  точек следует че-

рез равные интервалы  до-

брать точки до количества 
Итоговое количество точек базового множества

можно обозначить  Тогда из всего изложенного
следует:

Определение весов W(t)

Вес является атрибутом точки, т.е. атрибутом
каждого из моментов времени базового множе-
ства. Представляется разумным давать большие
веса тем моментам времени, в которые с большей
уверенностью можно предположить нормальный
режим работы, чем в другие моменты записи исто-
рических данных. Таковыми могут быть, напри-
мер, периоды работы ДТО сразу после ремонта.

Формирование признаков

Признаками, характеризующими функциони-
рование ДТО, служат, прежде всего, его измеряе-
мые параметры.

Для расширения возможности улавливания
эффектов аномального функционирования ДТО
возможно дополнить перечень признаков произ-
водными от измеряемых параметров, например
их дисперсиями  Предполагается, что такое
расширение может оказаться полезным, когда
развивающийся дефект первоначально оказывает
влияние не столько на сами параметры или их со-
вокупность, сколько на их изменчивость:

где  Здесь  – ширина окна

определения статистических характеристик вре-
менного ряда; t – дискретные моменты времени,
на которых фиксируются значения признаков
ДТО. Ширину окна можно выбрать равной наи-
большему периоду в спектре колебаний парамет-
ров ДТО на суточном отрезке стационарного ре-
жима в нормальном периоде его эксплуатации,
например  = 8 ч.
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У некоторых параметров поддерживаются за-
данные значения благодаря воздействию автома-
тизированных систем регулирования. При этом
возможно, что в довольно широком диапазоне
развития некоторого теоретически оказывающего
влияние на такой параметр дефекта сам параметр
существенно изменяться не будет. Однако будет
меняться положение поддерживающего этот пара-
метр регулирующего органа. Это означает, что в
перечень признаков ДТО желательно включать
значения указателей положения регуляторов.

Фильтрация помех усреднением на интервале
Временные ряды признаков функционирова-

ния ДТО известны в виде дискретного ряда зна-
чений через равные интервалы времени.

В статистике выделяют три компонента вре-
менного ряда: тренд, сезонные колебания и слу-
чайную составляющую. Для решения поставлен-
ной задачи представляет интерес именно тренд, а
случайная составляющая является вредным шу-
мом, который и должен быть отфильтрован усред-
нением на интервале, сезонные же колебания для
большинства признаков практически отсутствуют.

Усреднение признаков на временном интервале:

Здесь  – интервал усреднения; i = 1, …, m – ко-
личество признаков.

Так как в архивах программно-технического
комплекса автоматизированной системы управ-
ления технологическим процессом данные хра-
нятся с дискретностью по времени, то интеграл
на самом деле является суммой значений каждого
признака.

Значение  определяется периодом помехи в
спектре частот временных рядов технологических
параметров. Исходя из имеющихся архивных
данных, представляется разумным принять  =
= 10 мин.

Нормализация выборок данных
Необходимость нормализации выборок дан-

ных обусловлена различной природой используе-
мых признаков, которые могут изменяться в ши-
роком диапазоне и, будучи разнообразными по
физическому смыслу, отличаться один от другого
на несколько порядков. Например, температура
выражается трехзначным числом, тогда как пере-
пад давлений – однозначным.

Работа моделей с такими показателями ока-
жется некорректной: дисбаланс между значения-
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ми признаков может привести к совершенно не-
адекватным результатам.

На практике при вычислении расстояний меж-
ду точками или векторами чаще всего использует-
ся Z-масштабирование координат этих векторов:

где

 – итоговое количество точек базового множе-
ства;  

После нормализации все числовые значения
входных признаков приводятся к одинаковой об-
ласти их изменения – некоторому узкому диапа-
зону. Это позволяет свести их вместе в одной мо-
дели и обеспечить корректную работу вычисли-
тельных алгоритмов.

Учет недостоверности измерений
Для построения адекватной модели необходи-

мо иметь возможность тем или иным образом от-
фильтровывать недостоверные измерения. Так как
все современные программно-технические ком-
плексы, служащие источниками данных для рабо-
ты любой предиктивной модели, несут информа-
цию не только о значениях измеряемых парамет-
ров, но и об их достоверности (так называемый бит

( )
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i
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достоверности), то, используя эту информацию,
можно различными способами обрабатывать не-
достоверные значения и тем самым не допускать
ошибок обучения, если эти измерения относятся
к обучающему периоду (базовому множеству),
или ложных прогнозов, когда эти измерения и ос-
нованные на них показатели работы ДТО берутся
при работе модели в режиме run-time.

При формировании базового множества все
точки, в числе координат которых имеется хотя
бы один недостоверный признак, отбрасываются.

При работе модели в режиме run-time наиболее
рационально заменять значение недостоверного
параметра на его последнее достоверное значение.

РЕЗУЛЬТАТЫ
ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ ИССЛЕДОВАНИЙ

Для повышения чувствительности модели и
конкретизации технологического узла, имеюще-
го развивающийся дефект, весь набор измерений
был разделен на группы в соответствии с техноло-
гией.

Экспериментальные исследования проводили
на исторических данных функционирования га-
зотурбинной установки (ГТУ), записанных в те-
чение трех лет. В каждый момент времени с ин-
тервалом Δt = 10 мин регистрировалось m = 45 по-
казателей функционирования ГТУ (активная
мощность, вибрации подшипников, температуры
баббитов подшипников и др.). На рис. 2 показан
фрагмент исходных данных.

На рис. 3 приведен график зависимости рас-
считанного критерия аномальности ϕ (кривая 1)

Рис. 2. Показатели работы газовой турбины в интервале времени от 25.02.2013 до 15.03.2013, охарактеризованном спе-
циалистами-технологами как период нормального функционирования. 
1 – температура подшипника θп; 2 – относительная вибрация подшипника Vп; 3 – активная мощность ГТУ 
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функционирования газовой турбины. Горизон-
тальной прямой показано минимальное значение
потенциала, полученное при обучении модели. На
основании экспертного мнения, исходя из оценки
каждого отдельного измерения в качестве тестово-
го периода был выбран еще один период нормаль-
ной эксплуатации оборудования. Из графика вид-
но, что в тестовый период эксплуатации показатель
аномальности диагностирует нормальное состоя-
ние исследуемого объекта. Таким образом, в тесто-
вом периоде разработанный метод показывает не-
противоречивые результаты определения нор-
мального/аномального функционирования ДТО.

ВЫВОДЫ

1. Предложенный метод, обладая простотой и
наглядностью, продемонстрировал адекватность
и непротиворечивость результатов определения
нормального/аномального функционирования
ДТО на имеющихся архивных данных.

2. При наличии соответствующих исходных
(архивных) данных о фиксированных неисправ-
ностях в ДТО модель может быть обучена на их
поиск. Однако и при отсутствии информации,
достаточной для обучения модели для поиска
конкретных неисправностей (что есть практиче-
ски всегда и на всех энергоблоках), модель может
успешно работать, обучаясь только на данных,
которые получены в период нормальной эксплу-
атации ДТО.

3. К недостаткам метода следует отнести экс-
поненциально возрастающую вычислительную
сложность по мере увеличения массива обучаю-
щих данных. Однако эта проблема присутствует
практически во всех имеющихся моделях предик-

тивной аналитики, а в данной статье предложен
метод ее решения.

4. Представленный метод, как и все другие
методы предиктивной аналитики, применяемые
для диагностики технологического оборудова-
ния, универсален по отношению к виду этого
оборудования. Единственное условие – обору-
дование должно иметь достаточное для диагно-
стики количество измеряемых параметров, ха-
рактеризующих его работу.

5. Предложенный метод требует дополнитель-
ного апробирования на других архивных выбор-
ках, содержащих (что желательно) верифициро-
ванный экспертом период аномальной эксплуа-
тации в режимах как офлайн, так и онлайн на
текущих данных, оптимизации обучающего на-
бора данных, совершенствования в части прогно-
зирования сроков выхода на предаварийное и
аварийное техническое состояние, определения
вероятностных оценок факта возникновения и
развития дефекта во времени.
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Model of Emergency Conditions’ Early Detection in Power Plant Equipment 
Based on the Least Potentials Method 

A. A. Koshikovaa, * and O. M. Idzona
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* e-mail: korshikova@inctrl.ru

Abstract—A method is considered for detecting and predicting the abnormality in operation of power unit
equipment by an example of a gas-turbine unit (GTU). A problem of detecting abnormality in operation is
formulated as the mathematical problem of modeling an abnormality criterion taking the values from 0 to 1.
It has been assumed that the predictive analytics methods can be effective for predicting the future state of
process equipment based on the existing scope of measurements without any increase. It is assumed that, even
when each individual measurement is within the range taken as the range of normal functioning, their cumu-
lative dynamics enables us to judge a developing defect, i.e., about the transition of the diagnosed process
equipment (DPE) to the zone of abnormal operation. To solve this problem, an approach is proposed based
on calculating the value of the “abnormality indicator,” which can be interpreted as a conditional potential
created by points in a multidimensional space of indicators that characterize the state of equipment at the giv-
en time. By learning the model against the indicators that set the regions of states (the state of normal oper-
ation and the state for various kinds of fixed defects), one can then apply the trained model to determine the
type of state: the closer the value of the abnormality indicator to the values inherent in a particular region of
functioning, the greater the probability that the state of DPE corresponds to this region. It is shown that, due
to certain objective circumstances, there is no practical possibility of training the model against the data ob-
tained during abnormal operation with specific types of defects in DPE. This reduces the problem to adapting
the method to the case when we have only the region of normal operation for learning the model. The pro-
posed model was trained and tested during normal operation of the equipment. The test results indicate that
the proposed method is consistent (i.e., it does not yield false positive response).

Keywords: process equipment, detection of abnormalities, predictive analytics, least potentials method, regions
of normal and abnormal operation, state space, functioning indicators
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