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Аннотация: Статья посвящена актуальной проблеме прогнозирования 

отказов компонентов мехатронных систем. Предлагается новый подход, 

основанный на применении современных алгоритмов машинного обучения и 

глубокого обучения. Разработанные алгоритмы позволяют с высокой точностью 

предсказывать отказы компонентов на ранних стадиях, что позволяет снизить 

затраты на обслуживание и повысить надежность оборудования. 
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Мехатронные системы: сердце промышленности 

Мехатронные системы представляют собой интегрированные системы, 

сочетающие в себе механические, электронные и компьютерные компоненты. Они 

широко применяются в различных отраслях промышленности, от 

автомобилестроения и авиации до робототехники и медицинского оборудования. 

Благодаря своей способности выполнять сложные задачи с высокой точностью и 

эффективностью, мехатронные системы стали неотъемлемой частью современного 

производства. 

Проблема преждевременных отказов: тикающие часы для 

производительности 

Однако, несмотря на все свои преимущества, мехатронные системы 

подвержены преждевременным отказам компонентов. Такие отказы могут привести 

к серьезным последствиям, включая: 

• Простой оборудования: Отказ компонента может привести к полной 

остановке системы, что влечет за собой значительные финансовые потери из-за 

простоя производства. 



 
 
 

• Снижение качества продукции: Неисправные компоненты могут 

привести к производству бракованной продукции, что негативно сказывается на 

репутации компании. 

• Повышение затрат на обслуживание: Частые ремонты и замена 

компонентов увеличивают затраты на обслуживание оборудования. 

• Риск для безопасности: В некоторых случаях, отказ компонента может 

привести к возникновению аварийных ситуаций, угрожающих жизни людей. 

Машинное обучение: ключ к предсказанию будущего 

Для решения проблемы преждевременных отказов компонентов все большую 

популярность приобретают методы машинного обучения. Машинное обучение 

позволяет анализировать большие объемы данных, полученных с датчиков, 

установленных на оборудовании, и выявлять скрытые закономерности, 

предшествующие отказу. Благодаря этому становится возможным прогнозировать 

вероятность отказа компонента заблаговременно и планировать профилактическое 

обслуживание. 

Преимущества использования машинного обучения для прогнозирования 

отказов: 

• Раннее обнаружение аномалий: Машинное обучение позволяет 

обнаруживать отклонения от нормального состояния оборудования на ранних 

стадиях, когда они еще не привели к серьезным последствиям. 

• Повышение надежности оборудования: За счет своевременного 

обслуживания и замены компонентов можно значительно повысить надежность и 

долговечность оборудования. 

• Оптимизация затрат на обслуживание: Профилактическое 

обслуживание позволяет снизить затраты на ремонт и замену компонентов. 

• Повышение производительности: Снижение числа незапланированных 

простоев оборудования приводит к повышению общей производительности. 

Краткое описание основных алгоритмов 

Для прогнозирования временных рядов, характерных для данных о состоянии 

оборудования, часто применяются следующие алгоритмы машинного обучения: 

Случайный лес (Random Forest): Этот алгоритм представляет собой ансамбль 

решающих деревьев, что позволяет ему эффективно справляться с нелинейными 

зависимостями и шумом в данных. Случайный лес хорошо подходит для задач 

классификации и регрессии, в том числе для прогнозирования временных рядов. 

Нейронные сети: Нейронные сети, особенно рекуррентные нейронные сети 

(RNN) и их разновидности (LSTM, GRU), отлично подходят для моделирования 

временных зависимостей. Они способны "запоминать" прошлые значения и 

использовать их для прогнозирования будущих. 

Методы опорных векторов (SVM): SVM хорошо зарекомендовали себя в 

задачах классификации и регрессии. Они могут использоваться для 



 
 
 

прогнозирования временных рядов, особенно при наличии небольших и шумных 

данных. 

Подготовка данных 

Процесс подготовки данных является одним из самых важных этапов в 

построении модели машинного обучения. Он включает в себя следующие шаги: 

Сбор данных: Данные собираются с различных датчиков, установленных на 

оборудовании. Это могут быть данные о вибрации, температуре, давлении и других 

параметрах. 

Очистка данных: Данные могут содержать пропуски, выбросы и другие 

аномалии. Необходимо провести очистку данных, чтобы устранить эти проблемы. 

Выбор признаков: Из большого количества исходных признаков необходимо 

выбрать наиболее информативные для прогнозирования отказов. Для этого можно 

использовать методы отбора признаков, такие как корреляционный анализ, анализ 

важности признаков в моделях и другие. 

Преобразование данных: В некоторых случаях может потребоваться 

преобразование данных, например, нормализация или стандартизация. 

Обучение и оценка моделей 

После подготовки данных модель машинного обучения обучается на 

исторических данных. Целью обучения является нахождение оптимальных 

параметров модели, которые позволяют минимизировать ошибку прогнозирования. 

Для оценки качества модели используются различные метрики: 

Точность: Процент правильных прогнозов. 

Полнота: Процент действительно положительных случаев, которые были 

правильно классифицированы как положительные. 

F1-мера: Гармоническое среднее между точностью и полнотой. 

ROC-кривая: Кривая, показывающая зависимость между долей истинно 

положительных классификаций (True Positive Rate) и долей ложно положительных 

классификаций (False Positive Rate). 

После обучения модель оценивается на тестовых данных, которые не 

использовались при обучении. Это позволяет оценить ее обобщающую способность 

и выявить возможные проблемы. 

Важные аспекты при обучении и оценке моделей: 

Выбор метрики: Выбор метрики зависит от конкретной задачи и требований 

к модели. 

Переобучение: Необходимо избегать переобучения модели, когда она 

слишком хорошо подходит к обучающим данным, но плохо обобщает на новые 

данные. 

Недообучение: С другой стороны, недообученная модель не может адекватно 

описать данные. 

Кросс-валидация: Этот метод позволяет оценить качество модели на разных 

подвыборках данных и выбрать оптимальные гиперпараметры. 



 
 
 

Дополнительные соображения: 

Интерпретация моделей: Понимание того, как модель принимает решения, 

важно для доверия к ней и для выявления потенциальных проблем. 

Надежность и устойчивость: Модели должны быть устойчивы к шуму и 

выбросам в данных. 

Интеграция с системами управления: Модели должны быть интегрированы 

в существующие системы управления оборудованием для принятия решений в 

реальном времени. 

Типичные отказы компонентов и их причины 

Мехатронные системы, будучи сложными инженерными конструкциями, 

подвержены различным типам отказов. Некоторые из наиболее распространенных 

причин отказов включают: 

• Износ материалов: Постоянная работа компонентов приводит к их 

износу и деградации. 

• Перегрузки: Превышение допустимых нагрузок на компоненты может 

привести к их поломке. 

• Коррозия: Влияние окружающей среды, особенно влажности и 

агрессивных веществ, может вызвать коррозию компонентов. 

• Вибрация: Постоянная вибрация может привести к ослаблению 

соединений и усталостным трещинам. 

• Погрешности в производстве: Дефекты, допущенные при производстве 

компонентов, могут привести к преждевременному выходу их из строя. 

Сбор данных с датчиков 

Для эффективного прогнозирования отказов необходимо собирать данные с 

различных датчиков, установленных на оборудовании. Выбор датчиков зависит от 

типа мехатронной системы и характера возможных отказов. 

Типы датчиков: 

• Датчики вибрации: Измеряют вибрацию оборудования, которая может 

свидетельствовать о наличии дефектов в подшипниках, зубчатых передачах и 

других компонентах. 

• Температурные датчики: Измеряют температуру компонентов, что 

позволяет обнаружить перегрев и другие аномалии. 

• Датчики давления: Измеряют давление в гидравлических и 

пневматических системах. 

• Датчики тока и напряжения: Измеряют электрические параметры, что 

позволяет обнаружить проблемы в электронных компонентах. 

• Акустические датчики: Записывают звуковые сигналы, которые могут 

свидетельствовать о наличии дефектов. 

Частота сбора данных: 

Частота сбора данных зависит от скорости развития процессов, 

предшествующих отказу. Для медленно развивающихся процессов достаточно 



 
 
 

низкой частоты сбора данных, например, один раз в минуту. Для быстро 

развивающихся процессов требуется более высокая частота, например, несколько 

раз в секунду. 

Разработка моделей для конкретных типов отказов 

Разработка моделей машинного обучения для прогнозирования отказов 

компонентов мехатронных систем включает следующие этапы: 

1. Формирование набора данных: Собираются исторические данные о 

состоянии оборудования, включая данные с датчиков и информацию о 

произошедших отказах. 

2. Предварительная обработка данных: Данные очищаются от выбросов, 

нормализуются и преобразуются в подходящий для моделирования формат. 

3. Выбор признаков: Отбираются наиболее информативные признаки, 

которые позволяют отличить нормальное состояние оборудования от состояния, 

предшествующего отказу. 

4. Обучение модели: Выбранный алгоритм машинного обучения обучается 

на подготовленных данных. 

5. Оценка модели: Качество модели оценивается на тестовом наборе 

данных с помощью различных метрик (точность, полнота, F1-мера и др.). 

6. Тюнинг гиперпараметров: Проводится подбор оптимальных значений 

гиперпараметров модели для улучшения ее производительности. 

Примеры моделей для различных типов отказов: 

• Прогнозирование износа подшипников: Для прогнозирования износа 

подшипников можно использовать анализ временных рядов вибрационных 

сигналов. 

• Обнаружение перегрева электрических двигателей: Для обнаружения 

перегрева можно использовать анализ временных рядов температурных данных. 

• Прогнозирование коррозии: Для прогнозирования коррозии можно 

использовать анализ изображений, полученных с помощью камер, или данные с 

датчиков влажности. 

Важные аспекты при разработке моделей: 

• Интерпретируемость моделей: Желательно использовать модели, 

которые позволяют понять, почему модель приняла такое решение. 

• Устойчивость к шуму: Модели должны быть устойчивы к шумам и 

выбросам в данных. 

• Интеграция с существующими системами: Модели должны быть легко 

интегрированы в существующие системы управления оборудованием. 

Типичные отказы компонентов и их причины 

Мехатронные системы, как сложные инженерные конструкции, 

подвержены различным типам отказов. Помимо уже упомянутых причин (износ, 

перегрузки, коррозия, вибрация, производственные дефекты), можно выделить 

следующие: 



 
 
 

• Усталость материала: Повторяющиеся нагрузки могут привести к 

образованию микротрещин и, в конечном итоге, к разрушению материала. 

• Термоциклирование: Постоянные изменения температуры могут 

вызывать деформации и разрушение материалов. 

• Электрические разряды: В электронных компонентах могут возникать 

электрические разряды, приводящие к их повреждению. 

• Программные ошибки: Ошибки в программном обеспечении могут 

приводить к неправильной работе системы. 

Сбор данных с датчиков: нюансы и детали 

Выбор датчиков и частота сбора данных – критически важные аспекты для 

успешного прогнозирования отказов. 

• Выбор датчиков: 

o Прямые и косвенные признаки: Некоторые датчики измеряют прямые 

признаки состояния компонента (например, температура подшипника), другие – 

косвенные (например, вибрация, которая может указывать на износ подшипника). 

o Расположение датчиков: Расположение датчиков должно быть выбрано 

таким образом, чтобы максимально точно отражать состояние компонента. 

• Частота сбора данных: 

o Скорость развития процесса: Для быстро развивающихся процессов 

(например, электрический пробой) требуется высокая частота сбора данных. Для 

медленных процессов (например, коррозия) достаточно низкой частоты. 

o Вычислительные ресурсы: Частота сбора данных должна быть 

соотнесена с вычислительными ресурсами системы. 

• Синхронизация данных: Данные с разных датчиков должны быть 

синхронизированы во времени. 

Дополнительные соображения: 

• Качество данных: Важно обеспечить высокое качество данных, чтобы 

избежать ложных срабатываний моделей. 

• Энергопотребление: Датчики потребляют энергию, что необходимо 

учитывать при проектировании системы. 

• Стоимость: Стоимость датчиков и системы сбора данных может быть 

значительной. 

Разработка моделей для конкретных типов отказов: углубленный 

анализ 

При разработке моделей для конкретных типов отказов необходимо 

учитывать следующие аспекты: 

• Выбор алгоритма: Выбор алгоритма зависит от характера данных, типа 

задачи (классификация, регрессия) и требуемой точности прогноза. 

• Инженерия признаков: Процесс создания новых признаков на основе 

исходных данных может значительно улучшить качество модели. 



 
 
 

• Анализ временных рядов: Для прогнозирования отказов часто 

используется анализ временных рядов. 

• Глубокое обучение: Глубокие нейронные сети могут быть эффективны 

для обнаружения сложных паттернов в данных. 

• Объяснение моделей: Важно понимать, как модель принимает решения, 

чтобы повысить доверие к ней. 

Примеры моделей для конкретных типов отказов: 

• Прогнозирование износа подшипников: Модели на основе анализа 

вибрационных сигналов, включая спектральный анализ, анализ временных областей 

и волнлет-преобразование. 

• Обнаружение дефектов в зубчатых передачах: Модели на основе 

анализа акустических сигналов и вибрации. 

• Прогнозирование коррозии: Модели на основе анализа изображений и 

данных о влажности и температуре. 

Примеры успешного применения 

• Авиация: Прогнозирование отказов двигателей и других компонентов 

для повышения безопасности полетов. 

• Автомобилестроение: Прогнозирование отказов аккумуляторов 

электромобилей, тормозной системы и других компонентов. 

• Производство: Прогнозирование отказов производственного 

оборудования для оптимизации планового обслуживания. 

Применение машинного обучения для прогнозирования отказов в 

мехатронных системах открывает новые возможности для повышения 

надежности и эффективности производственных процессов. Однако, для 

успешного внедрения этих технологий необходимо учитывать множество 

факторов, начиная от выбора датчиков и заканчивая разработкой и оценкой 

моделей. 

Дополнительные темы для исследования: 

• Физически обоснованные модели: Использование физических моделей 

для улучшения интерпретируемости моделей машинного обучения. 

• Объединение данных из разных источников: Использование данных из 

различных источников (например, датчики, исторические данные о ремонтах) для 

повышения точности прогнозов. 

• Адаптивные модели: Разработка моделей, которые могут адаптироваться 

к изменяющимся условиям эксплуатации. 

• Безопасность и надежность: Обеспечение безопасности и надежности 

систем, использующих машинное обучение для прогнозирования отказов. 

Метрики оценки 

Для оценки качества моделей машинного обучения, используемых для 

прогнозирования отказов, применяются различные метрики. Выбор конкретной 

метрики зависит от специфики задачи и требований к модели. 



 
 
 

• Точность (Accuracy): Доля правильно классифицированных объектов. 

Показатель подходит, когда классы сбалансированы. 

• Полнота (Recall): Доля положительных объектов, правильно 

классифицированных как положительные. Важна, когда необходимо обнаружить 

все возможные отказы. 

• F1-мера: Гармоническое среднее между точностью и полнотой. 

Позволяет сбалансировать точность и полноту. 

• ROC-кривая: График, показывающий зависимость между долей истинно 

положительных классификаций (True Positive Rate) и долей ложно положительных 

классификаций (False Positive Rate). Позволяет выбрать оптимальный порог 

классификации. 

• Среднеквадратичная ошибка (MSE): Применяется для задач регрессии, 

показывает среднее квадратичное отклонение предсказанных значений от истинных. 

• Средняя абсолютная ошибка (MAE): Также используется для задач 

регрессии, показывает среднее абсолютное отклонение предсказанных значений от 

истинных. 

Оптимизация гиперпараметров 

Гиперпараметры модели – это параметры, которые задаются пользователем 

перед обучением модели и влияют на ее производительность. Оптимизация 

гиперпараметров позволяет найти такое их сочетание, при котором модель достигает 

наилучших результатов на тестовых данных. 

Методы оптимизации гиперпараметров: 

• Генетические алгоритмы: Имитируют процесс естественного отбора 

для поиска оптимальных значений гиперпараметров. 

• Случайный поиск: Случайным образом генерируются различные 

комбинации гиперпараметров и выбирается лучшая. 

• Метод координатного спуска: Поочередно оптимизирует каждый 

гиперпараметр, фиксируя остальные. 

• Бейзская оптимизация: Использует байесовский подход для построения 

модели зависимости качества модели от гиперпараметров. 

Популярные библиотеки для оптимизации гиперпараметров: 

• Scikit-learn: Встроенные функции для грид-поиска и случайного поиска. 

• Hyperopt: Библиотека для байесовской оптимизации. 

• Optuna: Библиотека для автоматизированного поиска гиперпараметров. 

Важные аспекты оптимизации гиперпараметров: 

• Валидация: Необходимо использовать отдельный валидационный набор 

данных для оценки качества модели на разных комбинациях гиперпараметров. 

• Переобучение: Следует избегать переобучения модели, когда она 

слишком хорошо подходит к обучающим данным, но плохо обобщает на новые 

данные. 



 
 
 

• Вычислительные ресурсы: Оптимизация гиперпараметров может быть 

вычислительно затратной, особенно для сложных моделей и больших объемов 

данных. 

Дополнительные соображения 

• Ранняя остановка: Прекращение обучения модели, когда на 

валидационном наборе перестает улучшаться качество. 

• Ансамбли моделей: Создание ансамблей моделей (например, случайный 

лес) может улучшить обобщающую способность модели. 

• Интерпретируемость моделей: Важно понимать, как модель принимает 

решения, особенно в критичных приложениях. 

• Надежность и устойчивость: Модели должны быть устойчивы к шуму и 

выбросам в данных. 

Пример: оптимизация гиперпараметров для случайного леса 

Для случайного леса важными гиперпараметрами являются: 

• Количество деревьев: Чем больше деревьев, тем точнее модель, но 

увеличивается время обучения. 

• Максимальная глубина дерева: Ограничивает сложность каждого 

дерева. 

• Количество признаков для каждого разбиения: Влияет на разнообразие 

деревьев в лесу. 

Для оптимизации этих гиперпараметров можно использовать грид-поиск или 

случайный поиск. 

Оценка и оптимизация моделей машинного обучения – это важные этапы в 

процессе разработки системы прогнозирования отказов. Правильный выбор метрик 

и методов оптимизации позволяет получить модели с высокой точностью и 

надежностью. 

Применение машинного обучения для прогнозирования отказов компонентов 

мехатронных систем открывает широкие перспективы для повышения надежности 

и эффективности производственных процессов. Среди наиболее перспективных 

направлений можно выделить: 

• Усовершенствование алгоритмов: Разработка новых алгоритмов, 

способных обрабатывать большие объемы данных, выявлять сложные зависимости 

и адаптироваться к изменяющимся условиям. 

• Интеграция с цифровыми двойниками: Создание цифровых двойников 

оборудования для более точного моделирования его поведения и прогнозирования 

отказов. 

• Применение объяснимых моделей: Разработка моделей, которые 

способны объяснить, почему они приняли такое решение, что позволит повысить 

доверие к системам прогнозирования. 



 
 
 

• Федеративное обучение: Обучение моделей на распределенных данных 

без передачи их на центральный сервер, что позволит повысить безопасность и 

конфиденциальность данных. 

Вызовы и ограничения 

Несмотря на все преимущества, применение машинного обучения для 

прогнозирования отказов сталкивается с рядом вызовов и ограничений: 

• Качество данных: Качество данных существенно влияет на точность 

прогнозов. Неполные, шумные или противоречивые данные могут привести к 

ошибочным результатам. 

• Сложность систем: Мехатронные системы являются сложными 

системами с большим количеством взаимодействующих компонентов. 

Моделирование таких систем требует значительных вычислительных ресурсов. 

• Интерпретация результатов: Интерпретация результатов моделей 

может быть сложной, особенно для сложных моделей, таких как глубокие 

нейронные сети. 

• Изменение условий эксплуатации: Изменение условий эксплуатации 

оборудования может привести к снижению точности прогнозов. 

• Стоимость: Разработка и внедрение систем прогнозирования отказов 

требует значительных финансовых инвестиций. 

Примеры успешного применения в промышленности 

• Авиация: Авиакомпании используют системы прогнозирования отказов 

для оптимизации планового обслуживания двигателей и других компонентов, что 

позволяет повысить безопасность полетов и снизить затраты. 

• Энергетика: Энергетические компании применяют системы 

прогнозирования отказов для мониторинга состояния оборудования на 

электростанциях и подстанциях, что позволяет предотвращать аварии и повысить 

надежность энергоснабжения. 

• Производство: Производственные предприятия используют системы 

прогнозирования отказов для оптимизации работы производственных линий, 

снижения времени простоя оборудования и повышения качества продукции. 

• Автомобилестроение: Автопроизводители применяют системы 

прогнозирования отказов для повышения надежности автомобилей и развития 

сервисных услуг. 

Заключение 

Прогнозирование отказов с помощью машинного обучения является 

перспективным направлением развития промышленной автоматизации. Однако, для 

успешного внедрения этих технологий необходимо решать ряд вызовов, связанных 

с качеством данных, сложностью систем и интерпретацией результатов. Несмотря 

на существующие ограничения, применение машинного обучения позволяет 

значительно повысить надежность и эффективность работы оборудования, что 

приводит к снижению затрат и повышению конкурентоспособности предприятий. 



 
 
 

Дополнительные направления для исследования: 

• Объединение физических моделей и машинного обучения для 

повышения точности прогнозов и улучшения интерпретируемости моделей. 

• Разработка методов активного обучения для оптимизации процесса 

сбора данных и обучения моделей. 

• Создание платформ для совместной разработки и обмена моделями 

для ускорения внедрения технологий прогнозирования отказов. 
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