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Автоматизированные системы управления широко применяются в раз-

личных отраслях, включая производство, транспорт, энергетику и другие. Важ-

ным аспектом работы таких систем является обнаружение аномалий, которые 

могут указывать на неполадки или возможные проблемы в процессе управле-

ния. 

В данной статье проводится анализ робастности различных методов об-

наружения аномалий в автоматизированных системах управления. Мы рас-

смотрим основные методы обнаружения аномалий, их применимость к автома-

тизированным системам управления и проведем сравнительный анализ их ро-

бастности на основе экспериментов с реальными данными [1-4]. 

Автоматизированные системы управления играют ключевую роль в со-

временной промышленности, обеспечивая эффективное и надежное функцио-

нирование процессов производства и управления ресурсами. 

Однако, неполадки и аномалии в таких системах могут привести к сбоям 

и потере производительности. Поэтому важно иметь эффективные методы об-

наружения аномалий [5, 6]. 

Основные методы обнаружения аномалий: существует множество мето-

дов обнаружения аномалий, включая статистические методы, методы машин-

ного обучения и гибридные подходы. 

Статистические методы основаны на анализе распределения данных и 

выявлении значительных отклонений от нормального поведения. Методы ма-

шинного обучения, такие как метод опорных векторов (SVM), случайный лес 

и нейронные сети, используют обученные модели для выявления аномалий на 

основе обучающих данных [7-9]. 

Применение методов обнаружения аномалий в автоматизированных си-

стемах управления: Методы обнаружения аномалий могут быть успешно при-

менены в автоматизированных системах управления для мониторинга и выяв-

ления аномальных ситуаций. 

Например, аномалии в данных о производственных процессах или пара-

метрах оборудования могут свидетельствовать о возможных сбоях или неис-

правностях. Методы обнаружения аномалий позволяют оперативно 
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реагировать на подобные ситуации и принимать меры по предотвращению и 

устранению неполадок. 

Анализ робастности методов обнаружения аномалий: Для оценки робаст-

ности различных методов обнаружения аномалий проводятся эксперименты с 

использованием реальных данных из автоматизированных систем управления. 

Оценивается способность методов выявлять аномалии при различных 

условиях и сценариях работы системы. 

Результаты анализа помогают определить наиболее эффективные методы 

обнаружения аномалий с точки зрения их робастности и применимости в авто-

матизированных системах управления. 

Методы обнаружения аномалий играют важную роль в обеспечении 

надежности и эффективности работы автоматизированных систем управления. 

Анализ робастности таких методов позволяет выбрать наиболее подходящие и 

эффективные методы для конкретных задач и условий эксплуатации системы. 
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