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Процесс сжигания черного щелока в содорегенерационных котлоагрегатах играет ключевую роль 
в обеспечении замкнутого цикла химической регенерации щелоков на предприятиях целлюлозно-бумаж-
ной промышленности. Цель исследования – разработка архитектуры интеллектуальной системы диагно-
стики нарушений процесса сжигания черного щелока с учетом современных тенденций развития автома-
тизации и цифровизации в рамках концепции «умного производства». Анализ выполнен в соответствии 
с принципами подготовки обзоров по протоколу PRISMA. Поиск источников проводился в международ-
ных и российских базах данных (Scopus, ScienceDirect, SpringerLink, IEEE Xplore, Google Scholar) за пе-
риод с 2010 по 2024 г. Были проанализированы 127 публикаций, из которых 37 отобраны для включения 
в список литературы. В ходе обзора классифицированы методы диагностики (моделирование, экспертные 
системы, машинное обучение, техническое зрение), обобщены их преимущества и ограничения, выделе-
ны параметры с высокой диагностической значимостью. Проведено сопоставление подходов по степени 
адаптивности, чувствительности и применимости в условиях ограниченной наблюдаемости. Предложена 
модульная архитектура интеллектуальной системы диагностики, объединяющая цифровые и визуальные 
признаки, с возможностью переобучения и адаптации к реальным условиям эксплуатации. Интеграция 
методов машинного обучения и технического зрения в SCADA-контур позволяет повысить чувствитель-
ность диагностики, своевременно выявлять нарушения и поддерживать устойчивость режима сжигания. 
Разработанная архитектура может быть использована на предприятиях отрасли для повышения эффектив-
ности и надежности работы содорегенерационных котлов.

Ключевые слова: содорегенерационный котлоагрегат, черный щелок, система диагностики, машинное 
обучение, техническое зрение, предиктивный контроль
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The combustion of black liquor in recovery boilers plays a crucial role in maintaining the closed-loop 
chemical regeneration cycle of alkali streams in the pulp and paper industry. The aim of this study is to develop 
an architecture for an intelligent diagnostic system to detect disturbances in the black liquor combustion process, 
taking into account current trends in automation and digitalization within the framework of smart manufacturing. 
The analysis was conducted in accordance with the PRISMA review protocol. Literature was retrieved from both 
international and Russian databases (Scopus, ScienceDirect, SpringerLink, IEEE Xplore, Google Scholar) for the 
period 2010–2024. A total of 127 publications were reviewed, with 37 selected for inclusion in the final reference 
list. The review classified diagnostic methods (mathematical modeling, expert systems, machine learning, and 
computer vision), summarized their strengths and limitations, and identified parameters with high diagnostic 
significance. The approaches were compared in terms of adaptability, sensitivity, and applicability under 
conditions of limited observability. A modular architecture is proposed for an intelligent diagnostic system that 
integrates both digital and visual features, with capabilities for model retraining and adaptation to real operational 
conditions. The integration of machine learning and computer vision methods into the SCADA environment 
improves diagnostic sensitivity, enables timely detection of anomalies, and supports combustion stability. The 
proposed architecture can be implemented at pulp and paper industry facilities to enhance the efficiency and 
reliability of recovery boiler operations.
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Введение
Цикл регенерации щелоков сульфат-

целлюлозного производства (рис. 1) вклю-
чает в себя: варку щепы и промывку целлю-
лозы с получением слабого черного щелока, 
который подается на выпарку; после выпар-
ки концентрированный черный щелок по-
дается на сжигание в содорегенерационный 
котлоагрегат (СРК). После сжигания черно-
го щелока в СРК полученный плав раство-
ряют слабым белым щелоком, в результате 
получают зеленый щелок. Осветленный зе-
леный щелок после процесса каустизации, 
промывки известкового шлама и его сжига-
ния в известерегенерационной печи преоб-
разуется в белый щелок, который снова по-
дается на варку щепы. 

Ключевым узлом цикла регенерации 
щелоков является СРК, предназначенный 
для термической утилизации черного щело-
ка, регенерации неорганических соедине-
ний и одновременного производства пара.

Системный анализ структуры СРК по-
зволяет выделить ряд функциональных 
подсистем, таких как подготовка черного 
щелока к сжиганию, организация подачи 
воздуха, процессы сжигания в топке, па-
рообразование, очистка дымовых газов 
и восстановление зеленого и белого щелока. 
Каждая из подсистем представляет собой 
отдельный объект управления со специфи-
ческими управляющими и возмущающими 
воздействиями [1–3].

Настоящее исследование сосредоточено 
на анализе подсистемы сжигания черного 
щелока в топке, являющейся центральным 

звеном термохимического преобразования 
щелока. В пределах данной подсистемы по-
следовательно реализуются процессы испа-
рения влаги, пиролиза, горения и восстанов-
ления, от эффективности которых зависят 
такие показатели, как степень восстановле-
ния сульфатов, формирование огарка, тем-
пературно-пылевой режим в топке и устой-
чивость теплового процесса в целом.

Подсистема отличается высокой ди-
намичностью, нелинейностью процессов, 
ограниченной наблюдаемостью и суще-
ственной зависимостью от входных пара-
метров смежных технологических цепочек. 
Стандартные средства автоматического 
управления и мониторинга обеспечивают 
контроль лишь ограниченного числа изме-
ряемых параметров (давление, температу-
ра, плотность, состояние запорно-регули-
рующей арматуры), не позволяя получать 
полную информацию о текущем состоянии 
зоны горения.

В связи с этим актуальной становится 
задача применения существующих мето-
дов для разработки системы автоматизиро-
ванной диагностики нештатных ситуаций 
на основе анализа большого количества 
взаимосвязанных технологических пара-
метров. Наибольший интерес в этом кон-
тексте представляют подходы, основанные 
на методах машинного обучения, включая 
как классические алгоритмы, так и нейросе-
тевые модели, обладающие способностью 
к обобщению закономерностей и выявле-
нию аномальных режимов при частичной 
наблюдаемости объекта [4–6].

Рис. 1. Общая схема регенерации щелоков сульфат-целлюлозного производства 
Источник: составлено авторами 
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Подсистема сжигания черного щелока 
представляет собой функционально обо-
собленный компонент СРК, в пределах 
которого реализуются ключевые термохи-
мические процессы, обеспечивающие тер-
мическое разложение органической фазы 
и восстановление неорганической состав-
ляющей черного щелока. Структурно под-
система включает: систему подачи и рас-
пыления щелока (форсунки, сопла, кольца 
распыления), камеру сгорания (топку), зону 
формирования подушки огарка, систему 
подачи воздуха (первичного, вторичного 
и третичного) и каналы отвода газообраз-
ных продуктов горения. Эффективность ее 
функционирования определяет энергетиче-
ские, технологические и экологические по-
казатели работы СРК в целом.

Процесс сжигания включает следую-
щие стадии:

– диспергирование черного щелока с  
формированием факела сгорания;

– испарение влаги и термолиз органиче-
ских веществ;

– сгорание летучих и пиролизных газов;
– образование подушки огарка на по-

верхности пода;
– восстановление неорганических со-

единений (в первую очередь сульфатов до  
сульфидов) в зоне ограниченного доступа 
кислорода. 

Внутри топочной камеры протекают 
многофазные и многокомпонентные про-
цессы, характеризующиеся интенсивными 
тепло- и массообменными взаимодействия-
ми, высокими температурами (до 1200 °C), 

турбулентными режимами и сильной про-
странственной неравномерностью параме-
тров. Это обуславливает высокие требова-
ния к системам контроля и диагностики, 
особенно в условиях ограниченного физи-
ческого доступа к основным зонам камеры 
и агрессивной среды эксплуатации.

Подсистема сжигания относится к клас-
су трудно наблюдаемых объектов с распре-
деленными параметрами, поскольку не все 
критически важные характеристики до-
ступны для прямого измерения в режиме 
реального времени. 

На практике осуществляется контроль 
ограниченного набора диагностически зна-
чимых параметров, получаемых из SCADA-
систем и контуров управления. Примеры 
контролируемых параметров для реальных 
объектов управления – СРК приведены 
в табл. 1.

Диагностика процесса сжигания услож-
няется рядом факторов:

– высокой неоднородностью распреде-
ления температуры и состава газов по объ-
ему топки;

– постоянным изменением характери-
стик черного щелока, поступающего на  
сжигание (влажность, вязкость, состав);

– инерционностью и взаимосвязанно-
стью управляющих воздействий (например, 
изменение подачи воздуха влияет на горе-
ние, восстановление и унос пыли);

– отсутствием прямых онлайн-измерений 
ряда ключевых параметров (толщина и фор-
ма подушки огарка, температура внутри 
слоя, равномерность факела) [7, с. 110–125].

Таблица 1 
Ключевые параметры процесса сжигания и особенности их диагностики

Параметр Физическое  
значение

Методы 
измерения/оценки

Диагностическая  
значимость

Температура 
в  зонах топки

Температурное поле, на-
личие перегревов и ям

Термопары, пирометры, 
тепловизоры

Идентификация зон неполно-
го сгорания, перегрева, вос-
становления

Плотность 
черного щелока

Физико-химическое со-
стояние топлива

DCS-данные, корреля-
ционные методы

Признак стабильности свойств 
поступающего топлива

Расход щелока 
и мазута

Массовый/объемный 
расход по направлениям

Расходомеры, архивные 
данные

Диагностика нарушений пода-
чи и несоответствия режимов

Давление и  тем-
пература в  кольце

Параметры распыла в  
зоне подачи

Манометры, термопары Признак равномерности пода-
чи и качества распыления

Уровень и тем-
пература в баках

Гидравлический режим 
подпитки

Датчики уровня 
и температуры

Идентификация сбоев питания, 
признаков завоздушивания

Состав отходя-
щих газов

Концентрации O₂, CO, 
SO₂, H₂S

Газоанализаторы, 
хроматография

Признак полноты сжигания и  
эффективности восстановления

Геометрия 
подушки огарка

Толщина, равномерность, 
форма

ТВ-наблюдение, эксперт-
ная оценка

Оценка устойчивости восста-
новительной зоны

Источник: составлено авторами.
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Таблица 2 
Характеристика подсистемы сжигания  

как объекта автоматизированной диагностики

Характеристика Описание
Тип объекта Многофазный, распределенный по объему, с внутренними обратными 

связями
Динамические свойства Высокая инерционность, сильные перекрестные влияния между входа-

ми и выходами
Степень измеряемости 
параметров

Частично наблюдаемый, часть параметров – только косвенно или  
визуально 

Основные возмущающие 
воздействия

Изменение состава щелока, нестабильность распыла, колебания 
температуры

Трудности диагностики Недоступность прямых измерений, шумность данных, агрессивная среда

Источник: составлено авторами.

Эти особенности позволяют отнести 
подсистему сжигания к классу сложных 
слабо наблюдаемых объектов с распреде-
ленными параметрами. Характеристика 
объекта с диагностической точки зрения 
обобщена в табл. 2.

Таким образом, подсистема сжигания 
черного щелока характеризуется высокой 
чувствительностью к режимным параме-
трам и ограниченными возможностями тра-
диционного контроля. Это определяет не-
обходимость применения комплексных диа-
гностических систем, способных к анализу 
многомерных и динамически изменяющихся 
данных, а также к работе в условиях непол-
ной или искаженной информации [8–10].

Цель исследования – разработка ар-
хитектуры автоматизированной системы 
диагностики технологических наруше-
ний в процессе сжигания черного щелока 
на базе интеграции трех взаимодополня-
ющих подходов: физико-математического 
моделирования, технического зрения и ме-
тодов машинного обучения.

В качестве ключевой задачи рассматри-
вается создание модульной структуры, спо-
собной обрабатывать гетерогенные данные, 
поступающие из SCADA-систем, контуров 
измерений и видеонаблюдения, а также фор-
мировать диагностические выводы при не-
полной или искаженной информации. Пред-
полагается, что использование адаптивных 
моделей, основанных на архивных и теку-
щих данных, обеспечит устойчивую работу 
системы в условиях переменных режимов, 
шумных измерений и отсутствия прямого 
доступа к критически важным параметрам.

Отдельное внимание уделяется разра-
ботке диагностических признаков, чувстви-
тельных к ранним отклонениям процесса 
и пригодных для интерпретации в реальном 
времени. Предлагаемая система ориенти-

рована на информационно-советующий ре-
жим эксплуатации и направлена на повыше-
ние надежности, адаптивности и прозрач-
ности мониторинга подсистемы сжигания.

Материалы и методы исследования
Обзорная часть исследования подготов-

лена в соответствии с принципами систе-
матических обзоров, изложенными в про-
токоле PRISMA (Preferred Reporting Items 
for Systematic Reviews and Meta-Analyses) 
[11, 12].

Поиск научной литературы проводил-
ся в ряде авторитетных международных и  
российских баз данных, включая Scopus, 
ScienceDirect, SpringerLink, IEEE Xplore, 
Google Scholar, а также российские индекси-
руемые журналы, входящие в перечень ВАК. 
Временной интервал для поиска источников 
составил 2010–2024 гг., с акцентом на публи-
кации последних пяти лет (2020–2024).

В процессе подготовки обзора было про-
анализировано 127 источников, из которых 
37 наименований были отобраны для вклю-
чения в список литературы на основании их 
научной значимости, актуальности, репута-
ции изданий и доступности первоисточни-
ков. Отбор публикаций проводился с уче-
том следующих ключевых слов (на русском 
и английском языках): сжигание черного ще-
лока, содорегенерационный котлоагрегат, 
машинное обучение, техническое зрение, 
диагностика процессов, SCADA, predictive 
diagnostics, black liquor combustion, recovery 
boiler, computer vision, machine learning in 
pulp industry.

Дополнительно применялись крите-
рии исключения: из рассмотрения исклю-
чались публикации, не содержащие тех-
нических или диагностических решений 
для химико-технологических процессов, 
а также источники без возможности провер-
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ки или без наличия постоянного DOI/URL-
идентификатора. Предпочтение отдавалось 
статьям, опубликованным в рецензируемых 
журналах, индексируемых в Scopus и WoS, 
а также в изданиях с академической репута-
цией в области целлюлозно-бумажной про-
мышленности и автоматизации.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Диагностика процесса сжигания чер-
ного щелока основывается на оценке со-
вокупности технологических параметров, 
отражающих стабильность, полноту и эф-
фективность протекания термохимических 
реакций в камере сгорания СРК. Подсисте-
ма сжигания представляет собой сложный 
объект с множеством взаимосвязанных эле-
ментов: резервуары и насосы подачи черно-
го щелока, теплообменники, узлы распыле-
ния, система воздухоподачи, заслонки, фор-

сунки, камера сгорания и контуры отвода 
продуктов сгорания. Надежность и устой-
чивость работы этой подсистемы во многом 
определяются качеством контроля ее дина-
мических характеристик и своевременно-
стью реагирования на отклонения.

Типовая схема автоматизации полно-
стью поддерживает сбор данных по всем 
основным группам параметров, необходи-
мым для технической диагностики, и визу-
ализирует их в реальном времени [13–15].

К основным группам диагностических 
признаков можно отнести параметры, ха-
рактеризующие качество подготовки и по-
дачи черного щелока на сжигание, эффек-
тивность распыления, устойчивость го-
рения, состояние восстановительных зон 
и полноту сгорания. Контроль этих параме-
тров позволяет своевременно обнаруживать 
отклонения, предшествующие нарушениям 
технологического режима (табл. 3).

Таблца 3 
Нарушения и диагностические параметры процесса сжигания черного щелока в СРК

Нарушение Диагностические параметры Возможное следствие
Переохлаждение 
черного щелока

Температура щелока в кольце ↓ < 125 °C; 
давление мазута ↑; расход щелока коле-
блется

Снижение полноты сгорания, 
увеличение расхода мазута

Избыточная 
плотность щелока

Плотность щелока > 75 %; разница меж-
ду плотномерами ↑; давление на кольце ↑

Нарушение распыла, отложения 
на стенках

Плохой распыл 
(недостаток пара)

Давление пара НД ↓ < 6 бар; температура 
щелока в кольце ↑; нестабильный расход 
щелока

Формирование крупных капель, 
ухудшение восстановления

Засорение или неста-
бильность форсунок

Колебания давления щелока; разница 
плотномеров ↑; проводимость стоков ↑

Нестабильность факела, ухудше-
ние горения

Избыточная подача 
мазута

Расход мазута ↑ при наличии щелока; 
температура мазута ↑ > 100 °C

Переобогащение топлива, неэф-
фективный режим

Отключение подачи 
щелока

Расход щелока → 0; давление щелока па-
дает; температура в баке смесителе ↓

Потеря основного топлива, ава-
рийный переход на мазут

Утечка в дренаж Проводимость стоков ↑; стабильный 
уровень в дренажном баке при отсут-
ствии подачи щелока

Потеря материала, нарушение 
герметичности

Нестабильность 
воздуха на распыл

Давление воздуха КИП колеблется; сни-
жение ниже 5 бар

Нестабильность пламени, сниже-
ние степени восстановления

Нестабильность 
мазута

Давление мазута колеблется; расход не-
стабилен

Колебания тепловой мощности, 
нестабильный режим розжига

Неэффективное 
испарение щелока

Температура в баке смесителе ↓; плот-
ность щелока ↓; расход щелока ↑

Рост нагрузки на зону испарения, 
снижение тепловой эффективности

Разбалансировка по-
дачи пара и щелока

Давление пара ↓; расход щелока ↑; плот-
ность щелока ↑

Ухудшение дисперсии, рост раз-
меров капель, снижение полноты 
сгорания

Нарушение пароте-
плового баланса

Давление пара ↑; температура в кольце ↑; 
расход мазута ↑

Риск перегрева форсунок, неэф-
фективный режим

Скрытая утечка 
щелока в слив

Расход щелока стабильный; проводимость 
стоков ↑; температура в баке смесителе ↓

Потеря материала, снижение дав-
ления, ухудшение контроля подачи

Чрезмерный расход 
мазута при наличии 
щелока

Расход щелока стабильный; расход мазу-
та ↑; температура мазута ↑

Перерасход топлива, неэффек-
тивное сжигание щелока

Источник: составлено авторами.
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Представленный набор диагностиче-
ских параметров охватывает ключевые 
аспекты функционирования подсистемы 
сжигания черного щелока: подготовку и по-
дачу топлива, устойчивость распыла, рабо-
ту форсунок и воздухоподачи, а также нали-
чие отклонений, связанных с паротепловым 
балансом и герметичностью контуров. Эти 
признаки позволяют не только фиксировать 
факт нарушения режима, но и выявлять его 
первопричины до наступления критических 
состояний [16–18].

Для повышения чувствительности си-
стемы диагностики и надежности прогноз-
ных моделей целесообразно расширить 
базу входных данных за счет включения 
параметров теплового поля, состава отходя-
щих газов (CO, CO₂, O₂), а также геометрии 
подушки огарка. Такие признаки отражают 
пространственные и химические характе-
ристики процесса и позволяют дополни-
тельно верифицировать выводы интеллек-
туальных моделей.

Современные системы автоматизи-
рованной диагностики, предназначенные 
для контроля процесса сжигания черного 
щелока, применяют как классические, так 
и интеллектуальные методы анализа дан-
ных. Выбор подхода зависит от доступных 
параметров, характера технологических от-
клонений и требуемой оперативности реа-
гирования [19–21].

Одним из первых подходов, получив-
ших широкое применение в инженерной 
практике, являются физико-математические 
модели, описывающие процессы горения 
органической фракции и восстановления 
неорганических соединений в зоне сжига-
ния черного щелока. Такие модели основа-
ны на решении уравнений тепломассопере-
носа, кинетики восстановления сульфатов 
до сульфидов и расчете температурных 
полей в топке. В работах [22, 23] представ-
лены численные схемы расчета восстанови-
тельной зоны, включающие оценку поведе-
ния Na₂SO₄ в зависимости от температуры, 
стехиометрии воздуха и состава топлива. 
Подобные модели позволяют прогнозиро-
вать степень восстановления, риск обра-
зования сероводорода и выход за пределы 
температурных допусков. Несмотря на вы-
сокую точность при стабильных режимах, 
их внедрение в эксплуатационные системы 
затруднено из-за чувствительности к изме-
нению входных параметров и необходимо-
сти точной настройки теплофизических ха-
рактеристик щелока.

Экспертные системы нашли примене-
ние на целлюлозно-бумажных комбинатах 
Финляндии, где в рамках SCADA были ре-
ализованы алгоритмы на базе логических 

правил. Например, при снижении давления 
пара и одновременном росте температуры 
щелока система автоматически формирует 
предупреждение о риске ухудшения распы-
ла. Такой подход позволяет формализовать 
практический опыт операторов и обеспе-
чить быстрое реагирование на повторяю-
щиеся технологические события. Однако 
при появлении новых комбинаций отклоне-
ний без предварительной настройки такие 
системы не срабатывают [24, 25].

Методы машинного обучения демон-
стрируют высокую чувствительность и  
устойчивость к нестабильным режимам. 
В исследовании, опубликованном в 2023 г., 
была разработана модель виртуального дат-
чика на основе алгоритма XGBoost для про-
гнозирования выбросов NOₓ в дизельных 
двигателях. Модель показала высокую точ-
ность при стационарных условиях (до 98 %) 
и удовлетворительную точность в динами-
ческих условиях (около 85 %). Несмотря 
на то, что работа была ориентирована на га-
зообразные выбросы, метод легко адапти-
руется к задаче прогнозирования других па-
раметров – например, степени восстановле-
ния, выходов угарного газа или эффектив-
ности распыла – при наличии размеченной 
исторической выборки [26] 

Также в 2023 г. было проведено ис-
следование, направленное на прогнозиро-
вание теплотворной способности (HHV), 
вязкости и точки кипения черного щело-
ка (BPR) с использованием моделей ма-
шинного обучения. В частности, в иссле-
довании, опубликованном в 2023 г., были 
применены различные модели машинного 
обучения, включая нейронные сети и гра-
диентный бустинг, для прогнозирования 
параметров черного щелока на основе 
данных, полученных с целлюлозно-бу-
мажных комбинатов. Результаты показали, 
что модели машинного обучения обеспечи-
вают высокую точность прогнозирования, 
что позволяет оперативно корректировать 
параметры сжигания и повышать эффек-
тивность работы котлов. Это исследование 
подчеркивает потенциал применения ма-
шинного обучения для улучшения диагно-
стики и управления процессом сжигания 
черного щелока [27]. 

Методы технического зрения применя-
ются при наличии визуального доступа к ка-
мере сгорания и используются для контроля 
симметрии факела, наличия засоров, состо-
яния футеровки и смещения зоны горения. 
На практике широкое распространение 
получили инфракрасные камеры, обеспе-
чивающие наблюдение за температурными 
аномалиями и визуально определяемыми 
нарушениями, которые не фиксируются 
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традиционными датчиками. Например, 
инфракрасные камеры серии CFIR, раз-
работанные компанией Bass Electronics, 
успешно применяются на содорегенераци-
онных котлах для анализа распределения 
пламени, выявления засоров в форсунках 
и контроля равномерности горения. Такие 
камеры интегрируются в систему управле-

ния и позволяют оператору отслеживать 
развитие отклонений в режиме реального 
времени, значительно повышая диагности-
ческую чувствительность системы и сни-
жая вероятность скрытых нарушений [28].

Краткая сравнительная характеристи-
ка используемых в диагностике состояния 
СРК методов представлена в табл. 4.

Таблица 4 
Сравнительная характеристика методов диагностики

Метод Основные достоинства Основные ограничения
Физико-мате-
матические 
модели

Высокая точность; интерпретируемость; 
применимы при стабильных режимах

Требуют точных данных; чувствительны к  
изменению состава; сложны в калибровке

Экспертные 
системы

Простота внедрения; формализован-
ный опыт; высокая воспроизводимость

Не адаптируются к новым ситуациям; огра-
ничены заранее заданными сценариями

Машинное 
обучение

Высокая чувствительность; способ-
ность к адаптации; прогнозирование

Требуют исторических данных; требуют ин-
терпретации и контроля качества выборки

Техническое 
зрение (ИК)

Прямая оценка визуальных нарушений; 
дополняет недоступные измерения

Высокая стоимость; необходимость в об-
служивании; сложность алгоритмов об-
работки видео

Источник: составлено авторами.

Рис. 2. Архитектура автоматизированной системы диагностики  
процесса сжигания черного щелока в топке СРК 

Источник: составлено авторами 
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Применение моделей машинного обу-
чения для диагностики процесса сжигания 
черного щелока требует четко организован-
ной архитектуры, способной обрабатывать 
как цифровые сигналы от КИП, так и визу-
альные признаки, поступающие с видеока-
мер. Предлагаемая архитектура реализова-
на в виде модульной системы, интегриро-
ванной в SCADA-контур и обеспечивающей 
полный цикл: от сбора данных и предобра-
ботки до диагностики, генерации рекомен-
даций и автоматической коррекции (рис. 2).

Данные от КИП, включая температуру 
щелока и камеры сгорания, давление пара 
и воздуха, плотность щелока, параметры 
распыла и состав дымовых газов, переда-
ются в SCADA-систему. Далее они направ-
ляются в блок предобработки, где проходят 
очистку, агрегацию, нормализацию и пре-
образование в диагностические признаки. 
Параллельно с этим видеопотоки с камеры, 
установленной в зоне горения, поступают 
в подсистему технического зрения. Здесь 
выделяются визуально определяемые от-
клонения: асимметрия пламени, засоры, 
смещение зоны восстановления и др. Эти 
признаки также подаются в диагностиче-
скую модель [29–31].

Диагностическая модель, построенная 
на алгоритмах машинного обучения, обра-
батывает оба вида входных данных и фор-
мирует вероятностный вывод о наличии 
отклонений, степени риска или прогно-
зе по ключевым параметрам – например, 
вероятности снижения восстановления 
или перегрева. Выходной сигнал направля-
ется в блок рекомендаций и предупрежде-
ний, где формируются сообщения для опе-
ратора или автоматические команды на кор-
ректировку режима (например, снижение 
подачи вторичного воздуха или промывка 
форсунок) [32–34].

Особенностью архитектуры является 
наличие механизма переобучения модели: 
накопленные исторические данные из ар-
хива SCADA передаются в модуль адапта-
ции, где обновляются параметры модели. 
Это позволяет поддерживать высокую точ-
ность прогнозов в условиях изменяющихся 
свойств щелока, вариативности загрузки 
котла и переходных режимов. База обучен-
ных моделей обновляется с учетом новых 
данных, что обеспечивает устойчивость си-
стемы в долгосрочной перспективе [35–37].

Математическая модель горения, встро-
енная в архитектуру, выполняет функцию 
эталонного слоя: она позволяет сравнивать 
расчетные и фактические параметры, вы-
являть скрытые отклонения и использовать 
эти данные как дополнительный источник 
информации для обучения модели [38, 39]. 

Заключение
Проведенное исследование посвящено 

решению актуальной задачи повышения 
надежности и эффективности функцио-
нирования подсистемы сжигания черного 
щелока в составе содорегенерационного 
котлоагрегата. Анализ существующих под-
ходов выявил ограничения традиционных 
методов контроля, обусловленные сложно-
стью процессов горения, высокой вариатив-
ностью свойств топлива и ограниченной на-
блюдаемостью ключевых параметров.

В результате обзора обоснована целесо-
образность внедрения гибридной архитек-
туры автоматизированной системы диагно-
стики, сочетающей данные SCADA-систем, 
методы машинного обучения, математиче-
ское моделирование и техническое зрение. 
Предложенная структура включает модули 
сбора, синхронизации и анализа данных, 
что обеспечивает своевременное обнаруже-
ние и интерпретацию отклонений в режиме 
реального времени. Важным компонентом 
является механизм адаптации и переобуче-
ния, позволяющий поддерживать актуаль-
ность моделей при изменении технологиче-
ских условий.

Предложенная архитектура может быть 
использована в качестве методологической 
основы при разработке интеллектуальных 
систем диагностики нарушений процесса 
сжигания черного щелока. Ее применение 
потенциально позволит повысить чувстви-
тельность к отклонениям, улучшить интер-
претируемость диагностических решений 
и обеспечить адаптивность системы к из-
меняющимся условиям эксплуатации. Ре-
зультаты работы могут быть востребованы 
при проектировании информационно-сове-
тующих подсистем в рамках цифровизации 
технологических переделов целлюлозно-
бумажных производств.
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