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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНАЯ ДИАГНОСТИКА ПРОМЫШЛЕННОГО ОБОРУДОВАНИЯ 

НА ОСНОВЕ СЕНСОРНЫХ ДАННЫХ 

 

Аннотация. Исследуются подходы к интеллектуальной диагностике промышленного 
оборудования на основе данных датчиков. Рассматривается последовательность от сбора и 
подготовки сигналов до построения диагностической модели и формирования решения о 
техническом состоянии. Показаны преимущества методов машинного обучения и 
ограничения, связанные с качеством данных, изменением режимов работы и необходимостью 
инженерной верификации. 
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Введение 
Надежность технологического оборудования является одним из условий устойчивой 

работы промышленного предприятия. Отказ станка, электродвигателя или другого агрегата 
приводит к затратам на ремонт и нарушению производственного графика. Поэтому важной 
задачей становится своевременное выявление признаков деградации и переход от 
реагирования на отказ к прогнозированию технического состояния. 

NIST рассматривает мониторинг, диагностику и прогнозирование состояния 
оборудования как взаимосвязанные направления, способные повысить доступность 
оборудования, качество продукции и производительность [1]. Развитие машинного обучения 
расширяет возможности анализа потоков измерений. 

 

Формирование диагностических данных 
На промышленном объекте могут измеряться вибрация, температура, акустический 

сигнал, ток, давление, скорость вращения и положение. Дополнительно учитываются 
параметры технологического режима: материал, скорость подачи, нагрузка и длительность 
операции. 

Сырой сигнал редко используется непосредственно. Необходимо удалять очевидные 
ошибки, синхронизировать каналы, разделять данные по операциям и формировать признаки. 
Для вибрации это могут быть среднее значение, среднеквадратичное отклонение, пик, эксцесс 
и характеристики частотного спектра. 

Исследования NIST по мониторингу инструмента станка показывают пример 
последовательной обработки: данные вибрации и звука разбиваются на блоки, предварительно 
обрабатываются и используются для оценки состояния инструмента [2]. 

 

Выбор метода машинного обучения 
Метод диагностики зависит от доступности размеченных данных. Если имеются записи 

нормальной работы и подтвержденных отказов, применимо обучение с учителем. При 
недостатке данных об отказах более реалистично обнаружение аномалий: модель обучается 
на нормальных данных и оценивает отклонение нового наблюдения. 

Для временных рядов применяются статистические модели, регрессия и нейросетевые 
алгоритмы. Однако увеличение сложности не гарантирует улучшения результата. В 
промышленной среде важны устойчивость, интерпретируемость и возможность объяснить 
инженеру причину предупреждения. 

 

Оценка качества диагностики 
Нельзя оценивать модель только по общей доле правильных ответов. Существенны 

пропущенные неисправности и ложные тревоги. Пропуск критического дефекта опасен, а 
большое количество ложных предупреждений снижает доверие персонала. 
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Поэтому следует использовать точность, полноту, F1-меру, матрицу ошибок, а для 

числового прогноза – среднюю абсолютную и среднеквадратичную ошибки. Дополнительно 

модель проверяют на данных, которые не использовались при обучении. 

Отдельной задачей является переносимость. Оборудование работает в разных режимах, 

поэтому признак, характерный для неисправности при одной нагрузке, может быть 

нормальным при другой. В модель необходимо включать контекст эксплуатации либо 

разрабатывать отдельные режимы диагностики. 

 

Интеграция с техническим обслуживанием 

Практическая ценность диагностики возникает тогда, когда результат анализа 

превращается в действие. Система может формировать предупреждение, указывать 

контролируемый узел, показывать изменение показателей и предлагать дополнительный 

осмотр. 

Данные о ремонтах должны возвращаться в аналитический контур. Если после 

предупреждения инженер обнаружил неисправность и заменил узел, эта информация 

становится новой выборкой. Формируется цикл: измерение – диагностика – решение – 

фиксация результата – совершенствование модели. 

NIST отмечает, что данные из рабочих заказов по техническому обслуживанию могут 

использоваться для анализа продолжительности операций, проблемных машин и потребности 

в запасных частях [3]. Следовательно, сенсорные данные полезно объединять с 

эксплуатационной документацией. 

 

Ограничения и риски 

Главное ограничение – качество исходных данных. Неправильно установленный 

датчик, пропуски или изменение конфигурации оборудования способны сделать модель 

неточной. Контроль качества данных должен быть постоянной частью системы. 

Второй риск связан с изменением производственного процесса. При модернизации 

станка или изменении режима распределение данных может измениться. Модель необходимо 

периодически валидировать и контролировать ее качество. 

Третий риск – чрезмерная автоматизация. Для критических систем алгоритм должен 

оставаться инструментом поддержки инженерного решения, а спорные случаи требуют 

проверки оборудования и измерений. 

 

Перспективы развития 

Перспективно объединение диагностики с цифровыми двойниками и периферийными 

вычислениями. Цифровой двойник предоставляет контекст и модель объекта, edge-узел 

обеспечивает локальную обработку, а машинное обучение распознает закономерности в 

данных. 

Еще одно направление – гибридные модели, сочетающие физическое описание 

оборудования и статистические алгоритмы. Физическая модель задает допустимые режимы, а 

машинное обучение выявляет отклонения, которые трудно описать формулами. 

В дорожной карте NIST по искусственному интеллекту для интеллектуального 

производства среди ключевых задач названы промышленные большие данные, интеграция 

неоднородных систем измерения и управления, а также требования к доверенности, 

объяснимости и надежности AI-решений [4]. 

 

Заключение 

Интеллектуальная диагностика на основе сенсорных данных позволяет перейти от 

периодического контроля к непрерывной оценке технического состояния оборудования. 

Критическими этапами являются корректный сбор данных, выделение признаков, выбор 

метода анализа и проверка результатов. 
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Для промышленного применения недостаточно высокой точности на тестовой выборке. 

Система должна быть устойчива к изменению режимов, интегрирована с техническим 

обслуживанием и понятна специалисту. Объединение машинного обучения с цифровыми 

двойниками и edge computing создает основу для распределенной системы мониторинга и 

поддержки инженерных решений. 
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