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Аннотация. Данная статья посвящена методам и 

алгоритмам обогащения высокочастотных многомерных 

сигналов, которые являются ключевым аспектом анализа 

данных в области диагностики технического состояния 

оборудования, где требуется высокая чувствительность к 

изменениям в сигналах. Высокочастотные сигналы 

характеризуются быстрыми изменениями во времени и 

могут содержать большое количество информации, 

требующей специальных методов обработки для 

извлечения значимых паттернов. В статье 

рассматриваются различные подходы к обогащению 

высокочастотных многомерных сигналов, используемые в 

современных методах диагностирования технического 

состояния вращающихся механизмов на базе алгоритмов 

машинного обучения и глубоких нейронных сетей. В 

частности, диагностирования технического состояния 

центробежных насосов и подшипников качения. В данной 

работе предлагается новый метод и алгоритм обогащения 

высокочастотных многомерных сигналов на примере 

диагностирования технического состояния центробежного 

насоса и подшипников качения с применением 

алгоритмов машинного обучения. Предлагаемый метод и 

алгоритм имеют широкий спектр применений, начиная от 

обработки сигналов в реальном времени до анализа 

временных рядов высокой частоты. Развитие новых 

подходов к обогащению высокочастотных многомерных 

сигналов представляет собой актуальную задачу, которая 

открывает новые перспективы для исследований в 

области анализа данных и принятия решений на основе 

высокочастотных данных.  
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I. ВВЕДЕНИЕ 

В современном мире данные играют ключевую роль 
в принятии решений, научных исследований и развитии 
бизнеса. Однако часто данные, с которыми приходится 
работать, могут быть неполными, некачественными и 
недостаточно структурированными. В таких случаях 

методы обогащения данных могут стать незаменимым 
инструментом для улучшения качества данных и 
достижения лучших результатов. Обогащение данных 
(от анг. Data enrichment) – это процесс дополнения 
сырых данных той информацией, которая в исходном 
виде в них отсутствует, но необходима для 
качественного анализа. Иными словами это процесс 
улучшения и дополнения существующих данных путем 
добавления новой информации или уточнения уже 
имеющейся. 

Использование обогащения данных в области 
вибродиагностики роторных машин и механизмов, в 
частности диагностирования технического состояния 
подшипников качения и центробежных насосов 
позволяет увеличить точность прогнозов и улучшить 
качество диагностики. Особенно когда в качестве 
диагностического признака используются 
высокочастотные сигналы вибрации, которые быстрыми 
изменениями во времени могут содержать большое 
количество полезной информации. 

В современных методах и алгоритмах 
диагностирования технического состояния подшипников 
качения и центробежных насосов успешно применяются 
методы обогащения данных [1–34]. В частности, быстрое 
преобразование Фурье, непрерывное Вейвлет-
преобразование, метод эмпирических мод, метод 
многомерного эмпирического модального разложения и 
т. п. Объединение этих данных образуют двумерные 
частотно-временные и амплитудно-частотные 
изображения, называемые спектрограммы, скалограммы, 
куртограммы и т. п. Соответственно, с применением 
таких типов данных создаются модели-классификаторы 
на базе сверточных нейронных сетей. Однако такой 
подход весьма трудозатратный и требует больших 
вычислительных мощностей. Кроме того, модели 
диагностирования на основе сверточных нейронных 
сетей имеют низкую производительность за единицу 
времени, по сравнению с моделями на основе 
классических алгоритмов машинного обучения. Были 
попытки по применению такого метода обогащения 
данных как конструирование новых признаков из 
статистических характеристик сырых сигналов методом 
скользящего или непересекающегося окна. Однако, эти 
попытки не увенчались успехом, так как получаемые 
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таким способом признаки либо нечувствительны к 
слабым зарождающимся неисправностям, либо 
непригодны для отслеживания серьезных 
неисправностей диагностируемого подшипника или 
насоса, что снижает точность диагностирования [2-9]. 
Следовательно, необходимо разработать метод и 
алгоритм обогащения высокочастотных сигналов для 
моделей диагностирования технического состояния 
подшипников качения и центробежных насосов на 
основе алгоритмов машинного обучения. 

II. МЕТОД ОБОГАЩЕНИЯ СИГНАЛОВ 

Как известно, статистические признаки 
конструируют из сырых сигналов методом скользящего 
или непересекающегося окна. Однако, в этих методах 
необходимо указать ширину окна – k. Традиционно, 
значение k задается интуитивно либо, выбирается по 
усмотрению исследователя, и нет четких критериев для 
выбора оптимального значения k. Соответственно, по 
нашему мнению, по этой причине статистические 
признаки нечувствительны к слабым зарождающимся 
дефектам, либо непригодны для отслеживания серьезных 
неисправностей.  

Для решения этой проблемы нами предлагается 
метод поиска оптимального значения k, при которой 
конструированные статистические признаки будут иметь 
высокую чувствительность к дефектам. 

Метод заключается в следующем: 

Пусть имеется выборка сигналов в виде массива 𝐴 
 =

[𝐴1
 ,  𝐴2

 ,  … ,  𝐴𝑁
 ] и 𝐵 

 = [𝐵1
 ,  𝐵2

 ,  … ,  𝐵𝑁
 ], где: 𝐴1

 ,  𝐵1
   –первая 

выборка массива A, B; 𝐴2
 ,  𝐵2

  – вторая выборка массива 

A, B;  𝐴𝑁
 ,  𝐵𝑁

  – последняя выборка массива A и B. 
Частоты дискретизации у сигналов должны быть 
одинаковы f𝐴 = f𝐵.  

Тогда методом непересекающегося окна для каждого 
массива вычислим среднее значение по размеру окна k, 
причем процедур будем повторять для 
последовательных значений k (k=2, 3, 4, .., N): 
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и рассчитываем коэффициенты корреляции между 

𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑘)
  и 𝐵𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑘)

  для ряда последовательных 

значений k по формуле (3): 

𝐹 (𝑘) =
∑(𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖

 −�̅�)∙(𝐵𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖
 −�̅�)

√∑(𝐴𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖
 −�̅�)

2
∙∑(𝐵𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖

 −�̅�)
2
.              (3) 

Следовательно, постановка задачи поиска 
оптимального значения k будет следующее: необходимо 
найти такое минимальное значение k, при котором 
функция 𝐹 (𝑘) по модулю будет иметь максимальное 
значение: |𝐹 (𝑘)| → 𝑚𝑎𝑥. 

Далее, методом непересекающегося окна 
производится конструирование статистических 
признаков с оптимальным значением ширины окна – k. В 
частности, такие статистические признаки как медиана, 
мода, сумма, минимальное, максимальное, 

среднеквадратическое отклоните, дисперсия и различные 
квантильные значения выборки сигналов по размеру 
окна k. После чего, конструированные признаки 
объединяются в виде признакового пространства для 
каждого технического состояния. Следовательно, из 
совокупности признакового пространства классов 
технического состояния формируется обучающая 
выборка. Далее с применением обучающей выборки, на 
базе алгоритмов машинного обучения разрабатывается 
модель распознавания или классификатор технического 
состояния оборудования. 

III. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ НА РЕАЛЬНЫХ 

ДАННЫХ 

A. Экспериментальный набор данных о различных 

технических состояниях центробежного насоса 

В качестве экспериментального набора данных о 
различных технических состояниях центробежного 
насоса, был использован экспериментальный набор 
данных с работы [12]. Набор данных состоит из сигналов 
вибрации и акустической эмиссии для 5-ти технических 
состояний центробежного насоса, в частности: DF (defect 
free) – исправное состояние насоса; BI (broken impeller) – 
неисправное состояние насоса с поломкой рабочего 
колеса насоса; CI (сlogged impeller) – неисправное 
состояние насоса с засоренным рабочим колесом; IR 
(bearing with inner race defect) – неисправное состояние 
насоса с дефектом внутреннего кольца подшипника; OR 
(bearing with outer race defect) – неисправное состояние 
насоса с дефектом наружного кольца подшипника. План 
эксперимента, экспериментальный стенд и технические 
характеристики оборудования подробно рассмотрены в 
работах авторов [12–15]. 

B. Экспериментальный набор данных о различных 

технических состояниях подшипника качения 

Экспериментальный набор данных о различных 
технических состояниях подшипника качения был 
получен от авторов работы [25]. Экспериментальные 
данные содержат три сигнала акселерометра для пяти 
состояний подшипника. В частности, исправное 
состояние подшипника (Normal), состояние подшипника 
с дефектом внутреннего кольца (Inner), состояние 
подшипника с дефектом шарика (Ball), состояние 
подшипника с дефектом наружного кольца (Outer), и 
состояние подшипника с комбинированным дефектом 
(Comb.). Экспериментальный стенд и план эксперимента 
более подробно рассмотрен в работе авторов [25]. 

C. Обогащения данных 

Предлагаемый метод и алгоритм обогащения 
сигналов был воспроизведен с использованием выше 
рассмотренных наборов данных. В частности, по 
выражениям (1) и (2) были рассчитаны средние значения 
сигналов по размеру окна k, и по выражению (3) были 
рассчитаны коэффициенты корреляции для этих 
сигналов. Результаты вычисления представлены в виде 
графиков функции корреляции от размера окна k на 
рис. 1 (для первого набора) и на рис. 2 (для второго 
набора). Далее, были найдены оптимальные значения 
размера окна k для сигналов этих наборов, после чего из 
сырых сигналов были конструированы различные 
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статистические признаки для всех технических 
состояний. 

D. Модели обнаружения неисправностей 

В качестве метрики оценки качество работы моделей 
обнаружения неисправностей, были использованы такие 
метрики как точность – «precision», аккуратность – 
«accuracy», полнота – «recall» и f-мера «f1 score», 
которые описываются выражениями (4–7): 

𝑎ccuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
,                     (4) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
,                     (5) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
,                         (6) 

𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2∙(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∙𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
,                 (7) 

где 𝑇𝑃 – (true positive) количество верно обнаруженных 

исправных состояний, 𝑇𝑁 – (true negative) количество 

верно обнаруженных неисправных состояний, 𝐹𝑃 – 

(false positive) количество неверно обнаруженных 

исправных состояний и 𝐹𝑁 – (false negative) количество 

неверно обнаруженных неисправных состояний. 

Модели обнаружения неисправностей был 
разработаны на различных алгоритмах машинного 
обучения, среди которых наилучшие результаты работы 
показали ансамблевые алгоритмы, в частности алгоритм 
экстремального градиентного бустинга (eXtreme Gradient 
Boosting Classifier) и алгоритм с экстремально 
рандомизированными деревьями (Extremely Randomized 
Trees Classifier). 

После того как модели обнаружения неисправностей 
были обучены, была произведена процедура 
тестирования обученных моделей. В результате 
тестирования, были получены итоговые оценки работы 
моделей, которые представлены в виде матрицы невязок 
на рис. 3 и 4. Как видно из представленных результатов 
тестирования, разработанные модели с применением 
статистических признаков имеют 100 %-ю точность 
обнаружения неисправностей. Такая высокая точность 
работы моделей была достигнута благодаря 
предлагаемому методу и алгоритму обогащения 
сигналов, позволяющие конструировать статистические 
признаки, имеющие высокую чувствительность к 
различным техническим состояниям. 

 

 

Рис. 1.  Графики функции корреляции сигналов различных состояний центробежного насоса в зависимости от размера окна «k» 

 

Рис. 2.  Графики функции корреляции сигналов различных состояний подшипника качения в зависимости от размера окна k. 
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Рис. 3.  Результаты тестирования модели обнаружения неисправности центробежного насоса 

 

Рис. 4.  Результаты тестирования модели обнаружения неисправности подшипника качения 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предлагаемый метод и алгоритм обогащения 
высокочастотных сигналов позволяют  конструировать 
статистические признаки, имеющие высокую 
чувствительность к дефектам или неисправностям 
диагностируемого оборудования, в частности 
центробежного насоса и подшипников качения. 
Подтверждением этого могут служить результаты 
экспериментального тестирования, где разработанные 
модели обнаружения неисправностей с применением 
статистических признаков демонстрировали 100%-ю 
точность обнаружения. Кроме того, предлагаемый метод 
и алгоритм прост с точки зрения реализации и 
воспроизведения, и не требуют больших 
вычислительных мощностей. Предлагаемый метод и 
алгоритм обогащения высокочастотных сигналов также 
могут применяться в решение большинство задач, 
связанных с обнаружением неисправностей или 
дефектов вращающихся механизмов, такие как 
электрические двигатели, коробки передачи, турбины, 
генераторы и роторные машины. 
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