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Аннотация
Введение. Исследована актуальная задача акустической диагностики автономно работающего промышленного 
оборудования. Обзор существующих подходов к акустической диагностике, включая методы на основе 
сверточных нейронных сетей и алгоритмы обучения с учителем, показал их ограничения, такие как 
необходимость использования для обучения больших объемов размеченных данных, слабая адаптация к 
изменяющимся условиям и отсутствие механизма принятия решений в реальном времени. Предложен новый 
подход к акустической диагностике на основе методов обучения с подкреплением, отличающийся способностью 
к адаптации, высокой устойчивостью к шуму и возможностью непрерывного обучения в динамической 
среде. Метод. Представленный метод определения состояния работоспособности оборудования использует 
подход, основанный на исследовании акустических сигналов, издаваемых работающим оборудованием. Метод 
включает построение нейронной сети, выбор аудиозаписей из открытых библиотек аудиофайлов и обучение 
сети при помощи алгоритма с подкреплением. Процесс акустической диагностики состояния исправности/
неисправности промышленного оборудования предполагает четыре этапа: фиксацию в режиме реального 
времени акустических данных работающего оборудования, извлечение признаков состояния оборудования, 
обучение с подкреплением нейронной сети и принятие решения о исправности/неисправности оборудования. 
Основные результаты. На основе размеченных аудиофайлов из открытых баз данных проведен эксперимент 
по идентификации различных состояний оборудования: нормальное состояние, начальная стадия дефекта, 
критическая неисправность. Результаты показали точность классификации от 89,7 % до 98,5 % и среднее время 
отклика от 0,5 до 0,7 с при низкой вычислительной нагрузке (в среднем загрузка центрального процессора 36,5 % 
и объем потребляемой оперативной памяти 509 МБ). Обсуждение. В отличие от известных систем акустической 
диагностики, основанных на алгоритмах обучения с учителем нейронных и сверточных нейронных сетей на 
предварительно размеченных базах данных, содержащих акустические сигналы, издаваемые работающим 
оборудованием, в предлагаемом подходе реализуется декомпозиция исходных акустических сигналов на 
спектральные составляющие. Каждая из этих составляющих анализируется и снабжается признаками, 
отражающими состояние исправности/неисправности оборудования. Такой подход позволяет: использовать 
алгоритмы обучения с подкреплением для принятия решений на основе стратегии; сократить время обучения 
модели за счет предварительного выделения значимых признаков; повысить точность диагностики; снизить 
вычислительную нагрузку и требования к аппаратным ресурсам. Разработанный алгоритм может применяться 
для непрерывного мониторинга состояния оборудования и предиктивного обслуживания в автономно 
функционирующих промышленных системах. Его использование позволит надежно и своевременно выявлять, 
и классифицировать неисправности промышленного оборудования. Алгоритм возможно доработать с учетом 
требований к интеграции с инфраструктурой интернета вещей, повышения устойчивости к внешним шумам и 
внедрения более продвинутых алгоритмов обучения с подкреплением, таких как Proximal Policy Optimization 
или Asynchronous Advantage Actor-Critic.
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Abstract
The actual problem of acoustic diagnostics of autonomously operating industrial equipment is investigated. An overview 
of existing approaches to acoustic diagnostics, including methods based on convolutional neural networks and learning 
algorithms with a teacher, is provided. Their limitations have been identified, such as the need to use large amounts of 
labeled data for training, poor adaptation to changing conditions, and the lack of a real-time decision-making mechanism. 
A new approach to acoustic diagnostics based on reinforcement learning methods is proposed, characterized by 
adaptability, high resistance to noise and the possibility of continuous learning in a dynamic environment. The proposed 
method for determining the state of equipment operability uses an approach based on the study of acoustic signals emitted 
by operating equipment. The method includes building a neural network, selecting audio recordings from open audio 
file libraries, and training the network using a reinforcement learning algorithm. The process of acoustic diagnostics of 
the state of serviceability/ malfunction of industrial equipment involves four stages: real-time recording of acoustic data 
of working equipment, extraction of signs of equipment condition, training with reinforcement of a neural network and 
making a decision on the serviceability / malfunction of the equipment. Based on tagged WAV audio files from open 
databases, an experiment was conducted to identify various states of the equipment: normal condition, initial stage of 
the defect, critical malfunction. The results showed classification accuracy from 89.7 % to 98.5 % and average response 
time from 0.5 to 0.7 seconds with low computing load (on average 36.5 % CPU and 509 MB RAM). Unlike the well-
known acoustic diagnostic systems based on teacher-learning algorithms for neural and convolutional neural networks 
on pre-marked datasets containing acoustic signals emitted by running equipment, the proposed approach implements 
the decomposition of the initial acoustic signals into spectral components. Each of these components is analyzed and 
provided with signs reflecting the state of serviceability or malfunction of the equipment. This approach allows you 
to: use reinforcement learning algorithms for strategic decision-making; reduce model training time by pre-selecting 
significant features; improve diagnostic accuracy; reduce computational load and hardware resource requirements. 
The developed algorithm can be used for continuous monitoring of equipment condition and predictive maintenance 
in autonomously functioning industrial systems. Its use will allow reliable and timely detection and classification of 
industrial equipment malfunctions. It is possible to refine the algorithm to meet the requirements for integration with 
the IoT infrastructure, increase resistance to external noise, and implement more advanced RL algorithms such as PPO. 
Keywords
acoustic diagnostics, industrial equipment, reinforcement learning, classification of states, RL agent, spectral analysis
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Введение

С появлением большого числа автономно работа-
ющих технических систем возникает необходимость в 
разработке новых мер по обеспечению их надежности 
и отказоустойчивости [1–4]. Традиционные методы 
диагностики, такие как периодический осмотр и плано-
вое обслуживание, не всегда способны предотвратить 
внезапные отказы оборудования [5]. Альтернативой 
традиционным методам могут выступать интеллекту-
альные системы непрерывного мониторинга, которые 
анализируют акустические сигналы, издаваемые обору-

дованием, классифицируют их и оперативно выявляют 
потенциальные неисправности [6, 7].

Развитие методов машинного обучения: обучение с 
учителем (Supervised Learning) и сверточные нейрон-
ные сети (Convolutional Neural Networks, CNN), значи-
тельно повысило эффективность решения задач клас-
сификации акустических сигналов [8]. Так, например, 
в области акустической диагностики использование 
алгоритма обучение с подкреплением (Reinforcement 
Learning, RL), основанного на применении глубоких 
нейронных сетей (Deep Q-Learning) уже продемон-
стрировало свою эффективность для распознавания 
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неисправностей в промышленных станках, улучшив 
точность классификации до 94,5 % [9]. Алгоритм Policy 
Gradient позволяет адаптироваться к изменяющимся 
условиям работы оборудования, например, для диагно-
стики подшипников качения [10].

Эти алгоритмы показали хорошие результаты в рас-
познавании звуков, однако их применение на практи-
ке сталкивается с рядом ограничений. Такие методы 
требуют огромных объемов размеченных данных для 
обучения, что затруднительно в реальных условиях. 
Они плохо адаптируются к динамически меняющимся 
условиям функционирования промышленного обору-
дования и не способны эффективно классифицировать 
неисправности. Алгоритмы обучались на размеченных 
«чистых» данных [11], которые представляли звуки 
работающего оборудования (состояние исправного/
несправного оборудования), а реальные производ-
ственные условия зачастую характеризуются высоким 
уровнем внешних шумов [12]. Альтернативой этим 
методам может быть обучение с подкреплением, кото-
рое представляет собой более гибкий подход. Методы 
RL адаптируются к изменениям в среде, а также могут 
эффективно справляться с задачами, требующими по-
следовательных решений в динамических условиях.

Сочетание глубокого обучения с методами RL пре-
доставляет возможность объединить лучшие качества 
обеих технологий. Гибридные архитектуры, включа-
ющие CNN для извлечения признаков и RL-агентов 
для принятия решений, создают системы, способные 
эффективно решать задачи классификации и диагности-
ки, даже в условиях изменяющихся характеристик обо-
рудования. Такие подходы уже активно применяются 
для диагностики дефектов подшипников, мониторинга 
вибраций турбин и предсказания оставшегося ресурса 
оборудования [13, 14].

Целью исследования является разработка метода 
акустической диагностики промышленного оборудова-
ния на основе обучения с подкреплением и спектраль-
ного анализа сигналов, обеспечивающего высокую 
точность, адаптивность и устойчивость к шумам при 
работе в реальном времени. В отличие от известных 
систем акустической диагностики, с жестко заданной 
логикой принятия решений, разработанная система 

формирует оптимальную стратегию классификации за 
счет взаимодействия RL-агента с окружающей средой. 
Метод сочетает извлечение информативных спектраль-
ных признаков (амплитудный и частотный спектры, 
Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) с обучением 
агента на основе наблюдаемых состояний, что позво-
ляет учитывать стохастическую природу акустических 
сигналов и реализовать механизм обратной связи для 
поэтапного обновления диагностической политики в 
реальном времени [15, 16]. 

Подход к акустической диагностике 
промышленного оборудования

Система акустической диагностики, использующая 
методы RL, в общем случае состоит из: микрофонов и 
датчиков для сбора акустических данных; модуля пред-
варительной обработки сигналов; модуля классифика-
ции звуковых паттернов; модуля принятия решений о 
техническом состоянии оборудования. Взаимодействие 
RL-агента и окружающей среды для предлагаемого 
подхода к акустической диагностике показано на рис. 1.

RL-агент — основной компонент интеллектуаль-
ного анализа акустических сигналов. При обучении с 
подкреплением RL-агент обучается взаимодействовать 
с окружающей средой, выполняя действия на основе 
текущего состояния и получая за них вознаграждения 
[17]. В настоящей работе: состояния — спектральные 
характеристики акустических сигналов, представля-
ющие признаки состояния оборудования; действия — 
принимаемые решения о классификации состояния 
оборудования (например, выявление нормальной рабо-
ты или определение неисправности); награды — систе-
ма поощрений, которая учитывает такие параметры, как 
точность диагностики и своевременность обнаружения 
неисправностей.

RL-агент обучается на основе поступающих данных 
и обратной связи, анализирует акустические характери-
стики сигналов, распознает закономерности и прини-
мает решения о состоянии оборудования. На каждом 
временном шаге RL-агент оценивает текущее состояние 
системы, определяя, работает ли оборудование в нор-
мальном режиме или имеются признаки неисправно-

Признаки
акустических

сигналов

Предварительная обработка сигнала
(фильтрация шумов)

Награда

Окружающая среда
(промышленное оборудование)

Обнаруженная
неисправность

Policy...

RL-агент

Рис. 1. Модель взаимодействия RL-агента и среды в задаче акустической диагностики 
Fig. 1. The model of agent-environment interaction in the acoustic diagnostics task
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сти. Его эффективность определяется системой наград, 
которая оценивает, насколько точно и своевременно он 
выявляет отклонения. Для того чтобы RL-агент мог 
принимать обоснованные решения, в процессе анализа 
используются различные признаки состояния.

Признаки состояния представляют собой набор при-
знаков, извлеченных из акустических сигналов, при 
этом состояние на каждом временном шаге представле-
но вектором признаков, извлеченных из акустического 
сигнала. Такими признаками являются: амплитудный 
спектр (позволяет анализировать интенсивность сигна-
лов в различных диапазонах частот); частотный спектр 
(отображает распределение частот в сигнале, выявляя 
потенциальные аномалии); MFCC.

Выделение и учет этих признаков позволяет прово-
дить более детальный анализ сигналов, что особенно 
важно при диагностике сложных акустических про-
цессов и благодаря чему достигается: устойчивость 
к шуму, возможность фильтрации случайных помех 
и выделение ключевых акустических характеристик 
работающего оборудования.

Математическая модель 

Признаки акустических сигналов образуют много-
мерный вектор данных, который помогает RL-агенту 
распознавать изменения в звуках и повышать точность 
диагностики. На временном шаге t состояние st пред-
ставляет собой многомерный вектор, включающий 
признаки [18–21] перечисленные в разделе «Подход к 
акустической диагностике промышленного оборудо-
вания».

Амплитудный спектр извлекается модулем пред-
варительной обработки сигналов с использованием 
быстрого преобразования Фурье:

	 X( f ) = ∑
N–1

n=0
 x(n)e–j2πfn/N, 	 (1)

где x(n) — временной сигнал; N — количество отсче-
тов; f — частота; j — мнимая единица.

Частотный спектр определяется как набор значений 
fi, соответствующих дискретным частотам: 

	 fi = 
ifs

NFFT
, i = 0, 1, …, NFFT,	 (2)

где fs — частота дискретизации; NFFT — размер быстро-
го преобразования Фурье.

MFCC имеют вид

	 MFCC(k) = ∑
M

m=1
 log (|Fm|) cos �k (m – 0,5)

�
M

 �,	 (3)

где M — количество фильтров в мел-шкале; Fm — спек-
тральная энергия в фильтре m; k — индекс коэффици-
ента MFCC.

Состояние st представляется как вектор 

 	 st = {f1, f2, …, fi}, t = 1, 2, …,	 (4)

где fi — спектральные признаки, извлеченные из аку-
стического сигнала на момент времени t.

Действия α ∈ A представляют собой выбор одного 
из возможных состояний оборудования. Например: 
α1 — оборудование в нормальном состоянии, α2 — об-
наружен незначительный дефект, α3 — критическая не-
исправность. Для дискретного пространства действий 
используется политика π(α|s; θ), которая определяет 
вероятность выбора действия α при наблюдаемом со-
стоянии s

	 π(α|s; θ) = P(A = α|S = s; θ), 	 (5)

где  θ — параметры  модели  (нейронной  сети); 
π(α|s; θ) — вероятность выбора действия α в состоянии 
s; s — текущее состояние (вектор признаков); α — кон-
кретное действие.

Награда τ вычисляется как комбинация точности 
классификации и своевременности:

	 τe = ω1Accuracy(at, a) – ω2Delay(at), 	 (6)

где Accuracy(at, a) — бинарный показатель точности 
классификации (1 — правильная классификация, 0 — 
ошибочная); Delay(at) — временной штраф за позднее 
обнаружение дефекта; ω1 и ω2 — веса, задающие ба-
ланс между точностью и своевременностью.

Обучение RL-агента направлено на максимизацию 
ожидаемой совокупной награды:

	 J(θ) = Eπθ � ∑
T

t=0
ytτt � ,  	 (7)

где y — коэффициент дисконтирования, задающий при-
оритет краткосрочным наградам; θ — параметры ней-
ронной сети, представляющей политику. Обновление 
параметров будет производиться с помощью градиент-
ного метода.

После извлечения признаков из акустического сиг-
нала RL-агент выполняет классификацию состояния 
оборудования, определяя возможные неисправности. 
Однако для эффективного функционирования системы 
недостаточно просто классифицировать сигналы — не-
обходимо также учитывать неопределенность, адапти-
роваться к изменениям в данных и минимизировать 
ошибки диагностики. Эти задачи решает модуль при-
нятия решений, который включает компоненты: поли-
тику выбора действий — π(α|s); функцию ценности — 
π(s; θ); систему оценки уверенности — Confidence(α|s); 
механизм обучения с использованием критерия оши-
бок, т. е. функцию потерь — L; градиентное обновление  
параметров нейронной сети — θ.

Политика выбора действий π(α|s) определяет, какое 
решение RL-агент примет на основе наблюдаемого 
состояния оборудования. Задается вероятностной мо-
делью:

 	 π(s, θ) = 
exp(Q(s, a))
exp(Q(s, a′))∑

a′∈A

,	 (8)

где π(s, θ) — оценка  качества действия a в состоянии 
s (функция ценности); Q(s, a) — оценка качества дей-
ствия a в состоянии s; a′ — произвольное действие из 
множества всех возможных действий A в состоянии 
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s; a — параметр, который регулирует баланс между 
исследованием и эксплуатацией.

RL-агент выбирает действие на основе вероятности 
π(α|s):
 	 at = arg max π(α|st),	 (9)

где at — выбранно е действие в момент t; arg max — 
операция, возвращающая аргумент (в данном случае 
действие), при котором функция достигает максиму-
ма; π(α|st) — вероятность выбора действия a в состоя-
нии st. Для оценки Q(s, a) используется алгоритм Deep 
Q-Learning.

Система оценки уверенности позволяет учитывать 
степень надежности каждого принятого решения:

	 Confidence(α|s) = π(α|s),	 (10)

если уверенность ниже  порогового значения δ, то реше-
ние откладывается, а сигнал передается для повторного 
анализа.

Механизм обратной связи корректирует модель 
RL-агента на основе предыдущего опыта, повышая ее 
точность и может быть организован через механизм 
обучения с использованием критерия ошибок (функции 
потерь):

	 L = 
1
B

  ∑
B

i=1
 [Q(si, ai) – ri]2,	 (11)

где B — размер обучающ ей выборки; Q(si, ai) — 
предсказанное Q-значение для пары (состояние, 
действие); ri — фактическое значение награды;  
∑
N

i=1
 [Q(si, ai) – ri]2 — квадрат ошибки.

Градиентное обновление: 
 	 θ ← θ – η ×  θL,	 (12)

где θ — параметры модели; η — скоро сть обучения;  
θL — градиент  функции потерь по параме трам.

Алгоритм обучения

Используя представленную математическую мо-
дель, была создана программа [22], реализующая метод 
акустической диагностики (рис. 2). В ее основе лежат 
алгоритмы обработки сигналов, механизм обучения 
RL-агента и модуль принятия решений, что обеспе-
чивает автоматическое выявление неисправностей и 
адаптацию к изменяющимся условиям эксплуатации 
оборудования. Реализация включает в себя обработку 
акустических сигналов и динамическое обновление 
модели посредством обратной связи, что повышает 
надежность и эффективность диагностики.

Приведенные в разделе «Математическая модель» 
соотношения лежат в основе процесса функциони-
рования системы акустической диагностики, которая 
реализована поэтапно в соответствии с блок-схемой 
на рис. 2.

Приведем сопоставление математических выраже-
ний с этапами реализации предложенного алгоритма.

Этап 1. Инициализация системы. Выполняется на-
чальная настройка системы, которая включает установ-
ку параметров обучения RL-агента, инициализацию 
структуры модели, логгера и директории хранения. 
На этапе 1 происходит задание параметров и скорости 

Рис. 2. Этапы акустической диагностики 
Fig. 2. Stages of acoustic diagnostics
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обучения, которые далее участвуют в формуле гради-
ентного обновления (12).

Этап 2. Загрузка данных. Акустический сигнал под-
вергается сегментации и нормализации, подготавлива-
ется для последующего анализа.

Этап 3. Аугментация. Применяются преобразо-
вания, имитирующие вариации внешних условий. 
Отметим, что на этапе 3 не используется отдельная 
формула, но он влияет на корректность построения 
вектора признаков (4).

Этап 4. Извлечение признаков. Извлечение реали-
зуется с помощью быстрого преобразования Фурье 
формула (1), вычисления частотных составляющих (2) 
и извлечения MFCC (3).

Этап 5. Обучение модели. На основе извлеченных 
признаков формируется вектор состояния агента (4). 
Процесс обучения включает оптимизацию параметров 
модели θ, обновляемых по методу градиентного спуска 
на основе функций потерь (11) и (12). 

Этап 6. Буфер воспроизведения. Осуществляется 
выборка обучающих примеров с приоритетами, что по-
зволяет реализовать эффективное обучение по методу 
Deep Q-Learning (8)–(10).

Этап 7. Обновление модели. Производится вычисле-
ние целевой функции награды (6), а также обновление 
целевой сети Q-функции, что соответствует максими-
зации ожидаемой совокупной награды (7).

Этап 8. Оценка. Анализируются Accuracy, Loss и 
Reward — метрики, основанные на функции потерь, 
точности классификации и награде (формулы см., на-
пример, в [12]). 

Этап 9. Интеграция. На данном этапе система от-
правляет уведомления при критических состояниях, 
определенных на основе вероятностной политики (5).

Этап 10. Сохранение. Выполняется сохранение об-
ученной модели с параметрами θ для последующего 
применения и дообучения.

Описание эксперимента

Целью эксперимента являлась оценка эффектив-
ности разработанного алгоритма RL при диагностике 
различных состояний промышленного оборудования 
на основе анализа акустических сигналов. В рамках 
исследования основное внимание уделялось способ-
ности модели точно и своевременно классифицировать 
техническое состояние оборудования, а также устойчи-
вости алгоритма к фоновым шумам и изменяющимся 
условиям эксплуатации.

Исходные данные. Для обеспечения воспроизводи-
мости эксперимента и репрезентативности обучающей 
выборки были использованы открытые общедоступные 
базы данных, содержащие акустические и вибрацион-
ные сигналы промышленного оборудования в различ-
ных состояниях:
—	 Case Western Reserve University Bearing Data 

Center — база данных, включающая записи вибраци-
онных и акустических сигналов подшипников с кон-
тролируемыми дефектами различной степени [23];

—	 MIMII Dataset (Malfunctioning Industrial Machine 
Investigation and Inspection) — содержит акустиче-

ские записи насосов, вентиляторов, клапанов и ком-
прессоров в нормальном и аномальном состояниях 
[24];

—	 DCASE Challenge 2020 Dataset — акустические дан-
ные для задач мониторинга технического состояния 
машин в условиях фоновых шумов и неопределен-
ности среды [25].
Для обучения и тестирования модели приме-

нялись аудиофайлы в формате Waveform Audio File 
Format, снабженные метками состояний оборудования. 
Предварительная обработка включала нормализацию 
сигналов, выделение спектральных признаков (ампли-
тудный и частотный спектр, MFCC) и формирование 
входных векторов признаков.

Оценка алгоритма акустического распознавания. 
Тестирование алгоритма проводилось на различных 
типах оборудования для оценки его эффективности в 
распознавании аномалий. Для оценки качества клас-
сификации были использованы общепринятые метри-
ки (Accuracy, Precision, Recall, F1-мера). Важность их 
применения в данной работе обусловлена не только 
общепринятостью, но и необходимостью комплекс-
ной количественной оценки работы RL-агента [23]: 
Accuracy, Precision и Recall позволяют понять ком-
промисс между количеством ложных срабатываний 
и пропущенных дефектов, что критически важно в 
задачах промышленной диагностики; F1-мера отражает 
обобщенную эффективность диагностики при наличии 
несбалансированных классов.

Также в рамках оценки рассчитывался показатель 
ложных срабатываний, что особенно важно в контек-
сте промышленной эксплуатации, где ложные тревоги 
ведут к экономическим потерям.

Целевые классы и постановка задачи. 
Эксперимент охватывает три целевых состояния обо-
рудования: нормальное состояние — сигнал характе-
ризуется стабильной спектральной структурой без ано-
малий; начальная стадия дефекта — слабовыраженные 
отклонения в сигнале, указывающие на поверхностные 
повреждения (трещины, износ); критическая неисправ-
ность — ярко выраженные частотные всплески и высо-
коамплитудные аномалии, отражающие значительные 
дефекты (глубокие трещины, разрушение элемента).

RL-агент обучался классифицировать текущие со-
стояния на основе анализа извлеченных признаков, 
а также адаптироваться к изменениям акустической 
картины за счет механизма обратной связи и функции 
награды, описанной в математической модели.

Все метрики рассчитывались на тестовой выборке, 
сформированной по принципу стратифицированного 
разбиения (80/20), с последующим усреднением по 
результатам 5 независимых запусков модели.

Результаты. Для оценки эффективности разрабо-
танного алгоритма обучения было проведено тестиро-
вание. Основное внимание уделялось точности клас-
сификации различных состояний подшипника, а также 
способности алгоритма идентифицировать неисправно-
сти в различных типах промышленного оборудования. 

Результаты тестирования алгоритма обучения пред-
ставлены в табл. 1 и 2. Сравнение метрик по типам 
оборудования и неисправностей приведено на рис. 3.
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Для оценки применимости разработанного алго-
ритма в условиях реального времени особое внимание 
уделялось его вычислительной эффективности. В рам-
ках экспериментов измерялись ключевые показатели 
нагрузки на систему: средняя загрузка центрального 
процессора (CPU), объем потребляемой оперативной 
памяти (RAM) и время отклика алгоритма. В табл. 2 
показаны показатели нагрузки на компьютер и время 
отклика алгоритма.

Обсуждение

Проведенные исследования подтвердили эффектив-
ность предложенного RL-алгоритма в задачах акусти-
ческой диагностики неисправностей промышленного 
оборудования. Средние значения Accuracy, Recall и 
F1-меры варьируются в пределах 90–95 %, что свиде-
тельствует о надежности и устойчивости алгоритма при 
обработке сложных акустических сигналов.

Наибольшие показатели достигнуты при анализе 
вибраций насосов и клапанов, где F1-мера составила 
92,5 % и 93,5 %. Это указывает на способность мо-
дели точно классифицировать как нормальные, так и 
аномальные состояния. В случае вентиляторов и ком-
прессоров, несмотря на более сложные акустические 
профили, алгоритм продемонстрировал стабильные 
результаты с F1-мерой 90 % и 89 % соответственно.

С точки зрения вычислительной эффективности, 
алгоритм показал низкую нагрузку на систему: средняя 
загрузка CPU составила 36,5 %, потребление RAM — 
около 509 МБ, а среднее время отклика — 0,25 с. Это 
делает его пригодным для использования в системах 
реального времени.

Низкая загрузка CPU и оперативной памяти позво-
ляет интегрировать предложенный метод в промыш-
ленные контроллеры и edge-устройства, обеспечивая 
непрерывную диагностику без существенной нагрузки 
на вычислительные ресурсы.

Таблица 1. Точность классификации по состояниям подшипника
Table 1. Accuracy of classification according to bearing conditions

Состояние  
подшипника

Точность  
классификации, %

Время  
отклика, с Описание

Нормальное состояние 98,5 0,5 Сигналы подшипника без признаков повреждений
Начальная стадия дефекта 94,2 0,6 Легкие повреждения, такие как трещины или износ
Критическая неисправность 89,7 0,7 Серьезные повреждения: глубокие трещины и сильный 
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Рис. 3. Сравнение метрик по типам оборудования и неисправностей 
Fig. 3. Comparison of metrics by type of equipment and malfunction

Таблица 2. Сравнение загрузки CPU, RAM и времени выполнения по типу оборудования
Table 2. Comparison of CPU, RAM, and execution time by hardware type

Тип оборудования Тип нарушения Загрузка CPU, % Загрузка RAM, МБ Время отклика, с

Насос Вибрация 35 512 0,21
Вентиляторы Неравномерный шум 38 490 0,26

Компрессоры Низкочастотные колебания 40 530 0,27
Клапаны Аномальные вибрации 33 505 0,25
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Однако, несмотря на положительные результаты, 
метод имеет ряд ограничений:
—	 необходима калибровка параметров награды и ар-

хитектуры RL-агента под конкретный тип оборудо-
вания;

—	 использование алгоритма требует предварительного 
извлечения спектральных признаков, что повышает 
сложность подготовки данных;

—	 в текущей реализации не учитываются мультисен-
сорные источники (вибрация, температура), которые 
могли бы улучшить устойчивость диагностики.

Заключение

Проведен анализ существующих подходов к аку-
стической диагностике промышленного оборудова-
ния, включая методы машинного обучения с учителем 
и сверточные нейронные сети. Применение данных 
подходов на практике позволяет достигать высокой 
точности распознавания неисправностей (до 94,5 %) и 
успешно выявлять различные аномалии в звуках рабо-
тающего оборудования. Однако они обладают рядом 
ограничений: требуют большого количества размечен-
ных данных, плохо адаптируются к изменяющимся 
условиям эксплуатации и не обеспечивают автономного 
принятия решений в реальном времени.

Предложен новый подход, основанный на методах 
обучения с подкреплением, отличающийся высокой 
адаптивностью, наличием механизма обратной связи 
и способностью работать в условиях стохастической 
и динамически изменяющейся среды. Разработана 
блок-схема алгоритма, включающая извлечение спек-

тральных признаков, обучение агента и принятие ре-
шений на основе оптимальной стратегии.

Проведен эксперимент на размеченных аудиофай-
лах из открытой базы данных Case Western Reserve 
University. В ходе экспериментов модель успешно 
идентифицировала состояния оборудования даже при 
наличии фоновых индустриальных шумов, что под-
тверждает ее пригодность для работы в реальных про-
изводственных условиях.

Благодаря низкой вычислительной нагрузке: в 
среднем загрузка центрального процессора составля-
ла 36,5 % и объем потребляемой оперативной памяти 
509 МБ, а также быстрому времени отклика 0,5–0,7 с, 
предложенный алгоритм может быть эффективно ре-
ализован на edge-устройствах и промышленных кон-
троллерах. Это открывает возможности его интеграции 
в системы предиктивного обслуживания и мониторинга 
оборудования в реальном времени, обеспечивая своев-
ременное выявление неисправностей, снижение вне-
плановых простоев и повышение общей надежности 
технологических процессов.

Практическая значимость работы заключается в 
повышении точности и скорости диагностики, что спо-
собствует снижению рисков дорогостоящих отказов 
и оптимизации процессов технического обслужива-
ния. В перспективе предложенный подход может быть 
усовершенствован за счет интеграции с технологиями 
интернета вещей, повышения устойчивости к шуму, 
внедрения более сложных алгоритмов обучения с под-
креплением, таких как Proximal Policy Optimization или 
Asynchronous Advantage Actor-Critic, а также испытания 
на реальных промышленных объектах.
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