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Управление и автоматизированный мониторинг 
электромеханических систем ленточных конвейеров

Авторское резюме 

Состояние вопроса. В настоящее время внедрение систем предиктивного обслуживания (Predictive Maintenance) 

промышленного оборудования, в частности ленточных конвейеров, сдерживается сложностью технической реа-
лизации и необходимостью адаптации решений под конкретные технологические процессы. Существующие ме-
тоды часто требуют глубоких знаний в области вибродиагностики или значительных вычислительных мощностей. 
Актуальность исследования обусловлена необходимостью разработки доступных и эффективных инструментов 
мониторинга, способных выявлять неисправности оборудования (разрыв петель, провисание цепи) на ранних ста-
диях без остановки производства. Целью исследования является разработка и апробация системы прогностиче-
ского обслуживания изогнутой конвейерной ленты, основанной на концепции цифрового двойника и методах ма-
шинного обучения. 
Материалы и методы. Экспериментальные исследования проведены на лабораторной установке, оснащенной 

комплексом датчиков (акселерометры, микрофоны, датчики тока). Сбор данных осуществлен с высокой частотой 
дискретизации (51,2 кГц) с последующей понижающей передискретизацией до 10 кГц методом линейной интерпо-
ляции в целях оптимизации вычислительных затрат. Сравнительный анализ данных и классификация состояний 
(«норма», «неисправность») осуществлены с использованием алгоритмов машинного обучения: случайный лес 
(Random Forest), логистическая регрессия, метод опорных векторов (SVM) и деревья решений. Обучение и тести-
рование моделей проведено на комбинированном наборе данных с разделением в пропорции 80/20 %. 
Результаты. Сравнительный анализ показал, что наилучшую эффективность демонстрирует алгоритм «Случай-

ный лес» с показателем AUC 0,87 и F1-оценкой 0,88. Установлено, что понижение частоты дискретизации до 
10 кГц является оптимальным компромиссом, позволяющим сократить время обработки одной минуты записи 
с 241 с до 56 с при сохранении диагностической ценности сигнала. Разработанная модель успешно идентифици-
рует различные типы неисправностей, обеспечивая высокую точность прогнозирования (до 98 % на отдельных 
тестовых выборках).  
Выводы. Результаты исследования подтверждают эффективность применения подхода на основе цифрового 

двойника и машинного обучения для диагностики электромеханических систем конвейеров. Достигнутая точ-
ность и быстродействие системы позволяют рекомендовать предложенное решение для внедрения в реальные 
производственные процессы. Использование разработанной методики позволяет перейти от планового ремонта 
к обслуживанию по состоянию, минимизируя время простоев и снижая эксплуатационные расходы без необхо-
димости привлечения узкопрофильных специалистов по вибродиагностике.  

Ключевые слова: ленточный конвейер, предиктивное обслуживание, машинное обучение, цифровой двойник, 
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Control and automated monitoring  
of electromechanical belt conveyor systems

Abstract 

Background. Current implementation of predictive maintenance systems for industrial equipment, particularly belt con-

veyor systems, is hindered by technical complexity and the necessity to adapt solutions to specific technological processes. 
Existing methods often require profound knowledge in the field of vibration diagnostics or substantial computational re-
sources. The relevance of this research is justified by the urgent need to develop accessible and efficient monitoring tools 
capable to detect faults (loop breakage, chain sagging) at early stages without production shutdown. The aim of this study 
is to develop and validate a predictive maintenance system for curved belt conveyors based on the concept of a digital 
twin and machine learning methods. 
Materials and methods. Experimental investigations have been conducted on a laboratory test rig equipped with a 

comprehensive sensor array (accelerometers, microphones, current sensors). Data acquisition has been performed at 
high sampling frequency (51,2 kHz), followed by down sampling to 10 kHz using linear interpolation to optimize compu-
tational costs. For data analysis and condition classification (“normal” vs. “fault”), four machine learning algorithms have 
been implemented and compared. They are Random Forest, logistic regression, support vector machines (SVM), and 
decision trees. Model training and testing have been performed on a combined dataset with 80/20 train-test split ratio. 
Results. Comparative analysis has demonstrated that the Random Forest algorithm exhibits superior performance with 

an AUC of 0,87 and F1-score of 0,88. It has been established that reducing the sampling frequency to 10 kHz represents 
an optimal trade-off, reducing the processing time for one minute of recorded data from 241 s to 56 s while preserving 
signal diagnostic value. The developed model successfully identifies various fault types, achieving high prediction accuracy 
(up to 98 % on selected test sets). 
Conclusions. The research results confirm the effectiveness of applying a digital twin approach combined with machine 

learning methods to diagnose electromechanical conveyor systems. The achieved accuracy and response time of the 
system allow us to recommend the proposed solution for implementation in real-world production processes. Application 
of the developed methodology enables transition from scheduled maintenance to condition-based maintenance, minimiz-
ing downtime and reducing operational costs without requiring specialized vibration diagnostics experts. 
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Введение. В последние годы все боль-
ший практический интерес приобретает методо-
логия прогнозирования и управления состоя-
нием оборудования, которая использует различ-
ные виды собранной информации в целях обна-
ружения аномалий номинального поведения 
оборудования, определения его состояния де-
градации и прогнозирования его остаточного 
срока службы. В этих условиях использование 
нового подхода к обслуживанию промышлен-
ного оборудования, называемого прогностиче-
ским обслуживанием, основанным на использо-
вании данных мониторинга, математических мо-
делей и экспертных знаний, позволяет планиро-
вать операции по обслуживанию с учетом харак-
теристик технологического процесса и текущего 
состояния оборудования [1–3]. 

По сравнению с другими подходами к тех-
ническому обслуживанию, прогностическое 

обслуживание может быть намного более эф-
фективным и действенным, поскольку позволяет 
планировать техническое обслуживание в опти-
мальные моменты времени, исключая как преж-
девременные вмешательства, так и запаздыва-
ющие, приводящие к повреждению оборудова-
ния и длительным простоям. Несмотря на оче-
видные преимущества, прогностическое обслу-
живание до сих пор не стало массовой практикой 
в промышленности. Основными барьерами для 
его внедрения являются сложности, связанные 
с технической реализацией [4–6]. 

В настоящем исследовании особое вни-
мание уделяется трем ключевым аспектам: 

1) выбору оптимальной модели для про-
гнозирования; 

2) балансировке между точностью мо-
дели, ее надежностью и требованиями к вычис-
лительным ресурсам; 
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3) обеспечению актуальности модели за
счет постоянного обновления на основе данных, 
полученных с физических объектов. 

Стоит подчеркнуть, что, несмотря на рас-
тущую популярность прогностического обслужи-
вания, примеры его успешного применения в ре-
альных производственных условиях остаются 
единичными. Это объясняется тем, что решения 
в сфере прогностического обслуживания тре-
буют их индивидуальной адаптации к каждому 
конкретному случаю и сильно зависят от специ-
фики технологического процесса. 

В этой связи некоторые исследователи 
отмечают, что необходимо изучить потенциал 
использования такого подхода, особенно в отно-
шении качества данных и выбора правильного 
алгоритма прогнозирования [7–9]. 

Ниже предлагается решение указанной 
проблемы с использованием прогностического 
подхода к обслуживанию конвейерной ленты. 
Это решение основано на точном цифровом 
двойнике, т. е. цифровой копии физического 
объекта, с которым он постоянно синхронизиру-
ется. Требования к системе, включая функцио-
нальные и технические аспекты, изложены в 
техническом задании. Реализация программной 
части цифрового двойника и обучаемой модели 
прогностического обслуживания подробно пред-
ставлена в [10–12]. 

Исследование проведено на примере упа-
ковочного производства, где изогнутая конвей-
ерная лента используется для автоматизации 
процесса реализации и наполнения пластико-
вых пакетов. Задача – ограничить возникнове-
ние различных типов неисправностей во время 
работы изогнутой конвейерной ленты и, по воз-
можности, избежать их, чтобы не допустить 
остановки производства для их устранения, что 
приводит к высоким затратам. Неисправности 
бывают двух типов: разрыв петель, соединяю-
щих ленту с цепью, и провисание самой цепи, 
что может вызвать нежелательное ее поведение 
во время процесса [13–15]. 

Методы исследования. Значительным 

шагом к реализации подхода прогностического 
обслуживания является определение модели 
прогнозирования. Основные подходы про-
гностического обслуживания, представленные в 

литературе, можно разделить на три типа. 
Первый подход основан на использова-

нии методов анализа данных для построения 
моделей, способных прогнозировать состояние 
компонентов системы. Основные преимуще-
ства данного подхода заключаются в том, что 
он не требует глубоких знаний физики процесса 
и обладает сравнительно низкими вычисли-
тельными затратами после завершения обуче-
ния модели. Однако у этого метода есть и огра-
ничения: он требует наличия значительного 
объема исторических данных для обучения и 
нуждается в обновлении модели при изменении 

условий эксплуатации. На практике данный 
подход демонстрирует хорошие результаты 
при решении задач прогнозирования износа 
оборудования и увеличения времени между от-
казами. Кроме того, перспективным направле-
нием является применение методов глубокого 
обучения для оценки остаточного ресурса вра-
щающихся элементов на основе анализа виб-
рационных характеристик [16–18]. 

Второй подход, известный как подход на 
основе физических моделей, предполагает по-
строение математических моделей, описываю-
щих физические процессы функционирования и 
деградации системы. Для определения техниче-
ского состояния оборудования и прогнозирова-
ния возможных отказов используются методы ма-
тематического и статистического анализа. В от-
личие от моделей, ориентированных на данные, 
физические модели требуют более глубокого по-
нимания исследуемых процессов и характеризу-
ются большей вычислительной сложностью. 
Вместе с тем они менее зависимы от объема обу-
чающих данных и позволяют оценивать пара-
метры системы, которые невозможно измерить 
напрямую. Данный подход успешно применяется 
для анализа вибрационных характеристик в зада-
чах прогнозирования состояния оборудования. 

Третье направление, называемое ги-
бридным, сочетает физико-математические мо-
дели и экспертные знания с методами анализа 
данных. Такие решения способны обеспечи-
вать более точные прогнозы, однако их разра-
ботка требует интеграции различных типов мо-
делей. Гибридные подходы часто используют 
концепцию цифрового двойника, который 
объединяет алгоритмы анализа данных с физи-
ческими моделями деградации, что позволяет 
учитывать разнообразные аспекты функциони-
рования оборудования. 

На основе этих подходов в научной лите-
ратуре предложены различные решения для 
внедрения прогностического обслуживания кон-
вейерных лент. Одно из таких решений предпо-
лагает разработку системы прогнозирующего 
обслуживания для двигателя конвейерной 
ленты с использованием интеллектуальных дат-
чиков вибрации и программируемых логических 
контроллеров. Основная задача такой системы – 
предотвращать превышение допустимых уров-
ней вибрации путем создания программы техни-
ческого обслуживания, учитывающей как теку-
щее состояние оборудования, так и прогнозиру-
емое развитие деградационных процессов. 

Данная система включает механизм не-
прерывного анализа состояния в реальном вре-
мени с автоматическим переходом в безопас-
ный режим при обнаружении аномалий. При 
этом рассчитывается степень отклонения от 
нормальных рабочих параметров. Хотя данный 
подход демонстрирует хорошие результаты, он 
использует предварительно обработанные дан-
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ные, в отличие от предлагаемого решения, ра-
ботающего непосредственно с «сырыми» пока-
заниями датчиков. 

Анализ проблем конвейерных лент пока-
зывает, что основные неисправности обычно 
связаны с вибрационными явлениями, которые 
могут вызывать серьезные нарушения произ-
водственного процесса. Основными причинами 
вибрации являются: 

● деформации ленты и колебания скоро-
сти движения; 

● проблемы монтажа и сборки;
● провисание приводной цепи;
● разрывы соединений между цепью и

лентой. 
Хотя существующие решения обеспечи-

вают хорошее понимание процессов износа и 
приемлемую точность прогнозирования, они 
требуют глубоких специальных знаний о при-
роде вибрационных процессов в конвейерных 
системах, а также сложной процедуры разра-
ботки и верификации математических моделей. 
Предлагаемый подход направлен на снижение 
этих требований. Хотя базовое понимание про-
цессов все же необходимо, система не требует 
детального знания вибрационных характери-
стик, так как используемая модель автоматиче-
ски преобразует данные датчиков в полезную 
диагностическую информацию. 

Современные подходы к прогностиче-
скому обслуживанию достигают максимальной 
эффективности при условии постоянной син-
хронизации физических и цифровых моделей с 
реальными производственными процессами. В 
этом контексте особый интерес представляет 
технология цифровых двойников, обеспечива-
ющая актуальность виртуальной копии обору-
дования за счет непрерывного обновления дан-
ных о состоянии физического объекта. Приме-
нение цифровых двойников в системах прогно-
стического обслуживания позволяет значи-
тельно повысить качество мониторинга и про-
гнозирования: 

● за счет расширения возможностей ана-
лиза текущего состояния оборудования; 

● повышения точности прогнозных моде-
лей; 

● обеспечения информационной под-
держки для планирования процессов обслужи-
вания оборудования. 

Совместное использование физического 
оборудования и его цифрового двойника создает 
принципиально новые возможности [19–21] для 
оптимизации процессов технического обслужи-
вания, существенно повышая точность прогно-
зов и общую эффективность системы прогности-
ческого обслуживания. 

Однако внедрение DT-технологий сопря-
жено с рядом вызовов [22–24]: 

1) сложностями сбора и обработки дан-
ных в реальном времени; 

2) проблемами разработки адекватных
цифровых моделей; 

3) высокими требованиями к вычисли-
тельным ресурсам; 

4) ограниченным количеством успешных
кейсов промышленного внедрения; 

5) отсутствием универсальных решений
для различных типов оборудования. 

Анализ существующих разработок пока-
зывает, что на текущем этапе отсутствуют ком-
плексные решения, полностью соответствую-
щие требованиям мониторинга конвейерных 
лент [25–27]. В связи с этим в рамках данного ис-
следования предлагается: 

● специально разработанная модель ма-
шинного обучения; 

● система непрерывного мониторинга
параметров работы; 

● алгоритмы формирования оптималь-
ных графиков обслуживания. 

Предлагаемый подход направлен на созда-
ние максимально эффективной системы прогно-
стического обслуживания конвейерного оборудо-
вания с учетом специфики его эксплуатации. 

Результаты исследования. Мето-
дология прогнозирования и управления 
состоянием оборудования. Традиционная 
методология прогнозирования и управления со-
стоянием оборудования предполагает последо-
вательное выполнение трех ключевых этапов 
при внедрении системы прогностического обслу-

живания конвейерных лент: 
1. Этап мониторинга и сбора данных. На

данном этапе осуществляется сбор необходи-
мых параметров работы оборудования через си-
стему специализированных датчиков и измери-
тельных приборов. Собранные данные проходят 
предварительную обработку, включающую: 
очистку от шумов и артефактов; нормализацию 
значений; приведение к единому временному 
формату. 

Такая подготовка данных обеспечивает их 
пригодность для последующего анализа. 

2. Этап диагностики и анализа. На этом
этапе выполняется: оценка степени износа обо-
рудования; выявление текущих и потенциаль-
ных неисправностей; анализ динамики деграда-
ционных процессов. Для реализации этих задач 
применяются различные методы – от статисти-
ческого анализа до сложных алгоритмов машин-
ного обучения [28–30], позволяющих прогнози-
ровать момент выхода параметров за допусти-
мые границы. 

3. Этап принятия решений. Заключи-
тельная фаза предполагает: интерпретацию ре-
зультатов диагностики; разработку оптималь-
ного плана обслуживания; подготовку рекомен-
даций для персонала. 

Особое внимание уделяется наглядному 
представлению информации операторам и тех-
ническим специалистам с учетом принципов 
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человеко-машинного взаимодействия. Ниже 
предлагается детальная реализация каждого из 
этих этапов в рамках конкретного промышлен-
ного кейса. 

Шаг 1. Наблюдение за конвейером с помо-
щью датчиков. Система мониторинга конвей-
ерной ленты. 

Экспериментальная установка состояла 
из комплексной системы датчиков, установлен-
ных на раме конвейерной ленты. Конфигурация 
измерительной системы включала: 

1) датчиковый комплекс: 

 пьезоэлектрический микрофон для аку-
стического мониторинга; 

 набор одноосных и трехосных акселе-
рометров: 

ось X – вдоль направления движения 
ленты; 

ось Y – перпендикулярно поверхности 
крепления; 

ось Z – перпендикулярно направлению 
движения; 

 фотоэлектрический датчик положения; 

 три токовых датчика для контроля элек-
тропривода; 

2) схему размещения. 
Датчики были равномерно распределены 

в 5 контрольных точках вдоль изгиба конвейер-
ной траектории. 

Программа испытаний включала модели-
рование следующих режимов работы: 

● нормальный режим (базовое состоя-
ние); 

● искусственно созданное провисание 
приводной цепи (1, 2 и 5 мм); 

● частичный и полный разъем соедини-
тельных элементов (от 1 до 12 петель). 

Методика испытаний заключалась в сле-
дующем: 

 каждое состояние (кроме нормального) 
поддерживалось в течение 10 мин; 

 нормальный режим фиксировался бо-
лее 200 мин для сбора референсных данных; 

 частота дискретизации данных состав-
ляла 51,2 кГц; 

 данные записывались в виде минутных 
сегментов объемом 588 МБ каждый. 

Для хранения измерительной информа-
ции использовался специализированный фор-
мат данных. Каждый файл содержал 24 канала: 
23 канала соответствовали показаниям датчи-
ков, а один – виртуальный канал Error – исполь-
зовался для маркировки состояния системы: 0 – 
нормальный режим; 1 – аварийный режим.  

Такая организация данных позволила 
четко идентифицировать различные состояния 
конвейерной системы и создать надежную базу 
для последующего анализа [31–33]. 

Большинство методов цифровой обра-
ботки сигналов основано на стратегии «разде-
ляй и властвуй», называемой суперпозицией. 

При обработке сигнал разделяется на простые 
компоненты, каждый из которых обрабатыва-
ется индивидуально, после чего полученные 
результаты объединяются для формирования 
итоговой оценки.  

Современные исследования динамики 
конвейерных лент показывают, что максималь-
ная частота их поперечных колебаний обычно 
не превышает 200 Гц. Согласно фундаменталь-
ным принципам цифровой обработки сигналов, 
для корректного измерения таких колебаний 
теоретически достаточно частоты дискретиза-
ции 400 Гц. Однако в настоящем исследовании 
была применена значительно более высокая ча-
стота – 51,2 кГц, что позволило получить исклю-
чительно детализированную картину вибраци-
онных процессов. 

Использование столь высокой частоты 
дискретизации обеспечило превосходное каче-
ство регистрации вибрационных характеристик 
(рис. 1 и 2), но одновременно создало серьезные 
вычислительные сложности. Каждый файл теле-
метрии достигал объема 588 МБ, что требовало 
специальных подходов к обработке и анализу 
данных.  

 

 
 
Рис. 1. Суперпозиция, полученная в состоянии номи-
нального режима (серый) и в режиме с одним удален-
ным контуром(черный) 
 

 
  

Рис. 2. Увеличенная суперпозиция, номинальная 
(серая) и с удаленной петлей(черная) 

 

На рис. 3 представлены результаты срав-
нения сигналов акселерометра по оси X в номи-
нальном режиме и при наличии дефекта. Визу-
альный анализ показывает, что различия между 
режимами носят достаточно тонкий характер – 
наблюдаются незначительные изменения 
формы сигнала, распределения пиков и дина-
мики затухания колебаний. Для более деталь-
ного изучения этих различий был применен  
масштабированный анализ, результаты кото-
рого представлены на рис. 4. 
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Рис. 3. Суперпозиция номинального теста, исходного 
и повторно дискретизированного 10000 Гц 

 
Увеличенные участки сигналов, представ-

ленные на рис. 4, позволяют более четко уви-
деть различия, особенно в диапазонах времени 
0,002–0,006 с и 0,01–0,012 с. Однако стоит отме-
тить, что аналогичный анализ других каналов из-
мерений не выявил столь значительных измене-
ний. Это подчеркивает необходимость ком-
плексного подхода к диагностике состояния  
конвейерной ленты, который учитывает данные 
со всех датчиков системы. 

 

 
  

Рис. 4. Суперпозиция исходного канала, соответству-
ющего номинальному тесту(серый), и его повторной 
выборки на частоте 5000 Гц 

 
Результаты, представленные на рис. 2 и 3, 

демонстрируют возможность обнаружения де-
фектов конвейерных лент на основе изменений 
их вибрационных характеристик. Тем не менее 
для успешного применения данного подхода в 
промышленных условиях требуется разработка 
более продвинутых алгоритмов обработки сигна-
лов, которые смогут учитывать состояние всех 
элементов системы в целом. Особое внимание 
следует уделить созданию адаптивных методов 
анализа, способных выявлять незначительные 
изменения даже в условиях промышленных шу-
мов и изменяющихся рабочих режимов. 

Проведенный анализ выявил существен-

ные ограничения первоначального подхода, ко-

торый рассматривал лишь фрагменты сигналов 

в двух режимах работы, игнорируя комплексный 

анализ данных со всех датчиков. Основная 

сложность заключалась в обработке значитель-

ных объемов телеметрии – каждый файл дан-

ных размером 588 МБ содержал информацию, 

записанную с частотой 51 200 Гц. Для решения 

этой проблемы была разработана и успешно 

апробирована методика понижающей передис-

кретизации сигналов. 

Применение линейной интерполяции поз-

волило снизить частоту дискретизации до  

10 000 Гц при сохранении всех ключевых харак-

теристик сигналов. Это решение, полностью со-

ответствующее теореме Котельникова, обеспе-

чило почти четырехкратное уменьшение объема 

данных (до 151 МБ на файл) с минимальной по-

терей информативности. Сравнительный анализ 

показал, что максимальное отклонение амплитуд-

ных значений не превысило 1,196, при этом все  

существенные особенности сигналов, включая их 

форму и ключевые параметры, остались неизмен-

ными. Например, для сигнала пиковые значения 

изменились с исходного диапазона (–7,057...8,184) 

на (–5,895...6,988) после обработки. 

Это открывает возможности для комплекс-

ного анализа информации со всех датчиков си-

стемы, что особенно важно для разработки 

надежных алгоритмов прогнозирования состояния 

конвейерных лент. Полученные результаты мо-

гут быть рекомендованы для внедрения в систе-

мах промышленного мониторинга, где требуется 

обработка значительных объемов вибродиагно-

стических данных в реальном времени. 

Таким образом, реализация предложен-

ной архитектуры цифрового двойника позволяет 

обеспечить непрерывный мониторинг состояния 

оборудования, повысить точность прогнозиро-

вания неисправностей и сократить непредви-

денные простои.  

Сравнительный анализ результатов вы-

явил существенные различия между подходами. 

При частоте 5 000 Гц, хотя формально соответ-

ствующей теореме Найквиста-Шеннона и обес-

печивающей уменьшение объема данных до 

99,5 МБ, наблюдалась значительная потеря ин-

формативности. Графическое представление 

демонстрирует, что передискретизированный 

сигнал (черная кривая) теряет характерные пики 

и существенно искажает структуру по сравнению 

с оригиналом (серая кривая). В отличие от этого, 

результаты передискретизации до 10000 Гц 

(рис. 4) показывают хорошее соответствие ис-

ходным данным при приемлемом уменьшении 

их объема. 

На основании проведенного анализа 

можно сделать вывод, что частота 10 000 Гц 

представляет собой оптимальный компромисс 

между необходимостью уменьшения объема 

данных и сохранением их диагностической цен-

ности. Этот вывод подтверждается визуальным 

сравнением графиков (рис. 4), где очевидно, что 

более высокая частота дискретизации лучше  
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сохраняет ключевые особенности сигналов,  

важные для последующего анализа и прогнози-

рования состояния оборудования. Таким обра-

зом, для дальнейших исследований была вы-

брана частота 10 000 Гц как обеспечивающая 

наилучшее соотношение между производитель-

ностью системы мониторинга и точностью полу-

чаемых результатов. 

Шаг 2. Анализ телеметрических данных 
конвейера с использованием модели машин-
ного обучения. На этом шаге осуществляется 
идентификация неисправностей во время нор-
мального функционирования конвейерной 
ленты с использованием данных, собранных на 
шаге 1. В этой связи была разработана модель 
машинного обучения для мониторинга и прогно-
зирования состояния конвейерной ленты.  

Для анализа телеметрических данных и 
выявления неисправностей были рассмотрены 
следующие методы машинного обучения:  

1. Бинарная классификация, которая поз-
воляет разделять данные на два предопреде-
ленных класса (например, "норма" и "неисправ-
ность"). Этот подход отличается относительной 
простотой реализации, но ограничен в возмож-
ностях детализации состояния системы. 

2. Многоклассовая классификация, рас-
ширяющая возможности бинарного подхода за 
счет введения дополнительных классов для бо-
лее точной дифференциации различных состоя-
ний оборудования. 

3. Методы регрессии, использующие за-
висимость между входными параметрами и це-
левыми переменными для прогнозирования со-
стояния системы. Эти методы особенно полезны 
при работе с непрерывными параметрами. 

4. Обнаружение аномалий – подход, ос-
нованный на определении нормального рабо-
чего состояния системы с последующей иденти-
фикацией отклонений от этого состояния. 

В ходе исследования было проведено  
тестирование и сравнительный анализ несколь-
ких конкретных реализаций этих методов: 

● случайный лес (для бинарной класси-
фикации); 

● логистическая регрессия; 
● линейный метод опорных векторов; 
● деревья решений. 
Результаты сравнительного анализа ме-

тодов показывают, что каждый из них демон-
стрирует различную точность и вычислительную 
эффективность применительно к задаче диагно-
стики конвейерных лент. Особый интерес пред-
ставляют методы на основе рекуррентных 
нейронных сетей [11], которые, согласно иссле-
дованиям, показывают высокую эффективность 
для подобных задач, однако требуют значитель-
ных вычислительных ресурсов. Их детальное 
изучение планируется в рамках дальнейших ис-
следований. 

Оптимальный компромисс между точно-
стью и вычислительной эффективностью де-
монстрируют метод случайного леса и линейный 
метод, что наглядно иллюстрирует сравнитель-
ная диаграмма на рис. 5. Однако при расширении 
задачи до многоклассовой классификации или 
прогнозирования степени износа оборудования 
может потребоваться применение более слож-
ных алгоритмов, включая нейронные сети. 

 

 
 
Рис. 5. ROC-кривые для четырех разработанных ал-
горитмов 

 
Оценка и сравнение различных мето-

дов МО. Процедура разделения данных выпол-
нялась особым образом: из каждого канала из-
мерений и для каждого рассматриваемого слу-
чая случайным образом отбиралось 20 % запи-
сей для тестовой выборки. Этот подход гаранти-
ровал репрезентативность данных и равномер-
ное представление всех режимов работы в те-
стовой выборке. 

Для комплексной оценки эффективности 
четырех различных алгоритмов (случайный лес, 
логистическая регрессия и деревья решений) 
использовались два ключевых показателя: 

1) кривые рабочих характеристик прием-
ника, наглядно демонстрирующие соотношение  
долей истинно положительных и ложноположи-
тельных классификаций при различных порого-
вых значениях; 

2) площадь под ROC-кривой – интеграль-
ный показатель качества классификации, где 
значение 1 соответствует идеальному алго-
ритму: 

1

0

,AUC TPR dx           (1) 

где TPR – метрика, которая используется для 
оценки эффективности моделей бинарной клас-
сификации.  
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Интегральная метрика AUC (1) отражает 
вероятность того, что модель ранжирует слу-
чайно выбранный положительный пример выше 
отрицательного. Для идеального классифика-
тора AUC = 1, что соответствует полному разде-
лению классов. 

Результаты сравнительного анализа 
представлены на рис. 5. Кривые ROC для всех 
четырех методов построены на основе одинако-
вых наборов обучающих и тестовых данных, что 
обеспечивает корректность их сравнения. На 
графиках хорошо прослеживаются различия в 
эффективности алгоритмов – некоторые демон-
стрируют почти идеальную классификацию (кри-
вая близка к верхнему левому углу), в то время 
как другие показывают более скромные резуль-
таты. Лучшие алгоритмы достигают значений 
AUC, близких к 0,9–0,95, что свидетельствует об 
их высокой пригодности для решения постав-
ленной задачи диагностики. При этом важно от-
метить, что даже незначительные различия в 
AUC (например, 0,92 против 0,89) могут иметь 
существенное значение при промышленном 
внедрении системы мониторинга [34, 35]. 

Следует отметить, что идеальная оценка – 
AUC = 1, в то время как случайный подход (кото-
рый случайным образом присваивает образцу 
метку 0 или 1) имеет AUC = 0,5. Алгоритм «Слу-
чайный лес» имеет AUC 0,87, давая лучшую про-
изводительность среди всех оцененных моделей. 
Кроме того, для более точной оценки четырех 
разработанных алгоритмов для каждого алго-
ритма были рассчитаны следующие индексы: 

● оценка точности (процент правильно 
предсказанных случаев), которая представляет 
собой способность модели не маркировать отри-
цательный образец как положительный;  

● оценка полноты (процент положитель-
ных событий, правильно предсказанных, по отно-
шению к общему числу положительных событий), 
которая представляет собой способность модели 
находить все положительные образцы;  

● оценка F1 (средневзвешенное значе-
ние точности и полноты), дающая общую оценку 
алгоритма. 

Рассчитанные индексы для четырех алго-
ритмов, представленные в таблице, выявили 
лучшую производительность, тем самым под-
твердив оценку с использованием индекса AUC. 
 
Индекс алгоритмов 

Индексы Случай-
ный лес 

Логисти-
ческая 
регрес-
сия 

Метод 
опорных 
векторов 

Деревья  
решений 

Оценка 
точности 

0,88 0,74 0,76 0,85 

Оценка 
запоми-
нания 

0,89 0,86 0,63 0,84 

F1-
оценка 

0,88 0,79 0,68 0,84 

На основании полученных результатов 

для продолжения исследования был выбран ал-

горитм «Случайный лес». 

Оценка предлагаемого решения. Экспе-

риментальные испытания подтвердили эффек-

тивность разработанной системы мониторинга на 

основе цифрового двойника. Комплексная оценка 

включала анализ статистики прогнозов, ключе-

вых метрик качества классификации и матриц 

ошибок, что позволило объективно оценить рабо-

тоспособность решения. 

На первом этапе тестирования модель де-

монстрировала стабильную работу при обра-

ботке восьми номинальных и шести аварийных 

сценариев (см. рис. 5). Система корректно иден-

тифицировала 1,40·10⁶  нормальных режимов и 

2,23·10⁵  неисправностей, при этом допустив 

8,00·10⁴  ложных срабатываний и пропустив 

1,37·10⁵  аварийных ситуаций. Полученные мет-

рики (точность 0,88, полнота 0,62, F1-мера 0,74) 

свидетельствуют о надежности системы в усло-

виях разнородных входных данных. 

Последующее углубленное тестирование 

на специализированном наборе данных вы-

явило улучшение показателей до 0,83 по точно-

сти и полноте при идеальном значении  

F1-меры (1,00). Такой результат объясняется 

способностью алгоритма адаптироваться к кон-

кретным типам неисправностей при сохранении 

стабильности работы. 

Визуализация результатов на рис. 6 и 7 

наглядно демонстрирует превосходство предло-

женного решения перед традиционными мето-

дами мониторинга. Особенно важно отметить 

устойчивость алгоритма при обработке различ-

ных сценариев, что подтверждает его готов-

ность к промышленному внедрению.  

 

 
 

Рис. 6. Код и результаты для прогнозирования нового 
файла 
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Рис. 7. Оценка результатов второго теста (входные 
данные: восемь номинальных файлов и шесть фай-
лов ошибок) 

 
Третий тест был направлен на оценку вли-

яния понижающей передискретизации данных 
на качество прогнозирования. В данном случае 
на вход модели машинного обучения подавался 
файл, соответствующий номинальному режиму 
работы, обработанный с использованием вы-
бранной частоты дискретизации. Результаты, 
представленные на рис. 8, показали высокую 
точность классификации – 98 %, что подтвер-
ждает возможность корректного распознавания 
номинального состояния после передискретиза-
ции. Полученные данные свидетельствуют о том, 
что снижение частоты дискретизации может при-
водить к некоторой потере информации, однако 
данный эффект является допустимым компро-
миссом, поскольку позволяет существенно сокра-
тить время вычислений по сравнению с обработ-
кой исходных данных без передискретизации. 
 

 
 
Рис. 8. Оценка результатов третьего теста (входные 
данные – один файл, соответствующий случаю ошибки) 

Выводы. Экспериментальные испыта-
ния подтвердили эффективность разработан-
ной системы мониторинга на основе цифрового 
двойника. Комплексная оценка включала ана-
лиз статистики прогнозов, ключевых метрик ка-
чества классификации и матриц ошибок, что 
позволило объективно оценить работоспособ-
ность решения. 

Несмотря на то что результаты, получен-
ные во всех трех тестах, могут быть дополни-
тельно улучшены, проведенный анализ оценки 
показал, что эти результаты согласуются с высо-
ким числом верных прогнозов и низким числом 
неверных. Это позволяет надежно различать 
нормальные и неисправные состояния конвей-
ерной системы и своевременно формировать 
рекомендации для операторов. 

Оценка вычислительных затрат показала, 
что использование данных, передискретизиро-
ванных до 10 000 Гц, позволяет сократить время 
обработки одной минуты записи с 241 до 56 с по 
сравнению с исходными данными без передис-
кретизации. Это дает приемлемое время от-
клика, что позволяет осуществлять мониторинг 
ленты в процессе ее нормального использова-
ния путем прогнозирования каждой минуты 
сбора данных с повторной выборкой или, в каче-
стве альтернативы, 1 мин каждые 4 мин сбора 
данных без повторной выборки. 

В рамках данного исследования была раз-
работана и протестирована модель машинного 
обучения, интегрированная в решение на ос-
нове цифрового двойника, для прогнозирования 
неисправностей изогнутой конвейерной ленты. 
Полученные результаты подтвердили эффек-
тивность предложенного подхода, продемон-
стрировав высокую точность и надежность в 
идентификации неисправностей, а также прием-
лемое время отклика системы. Это свидетель-
ствует о том, что предложенное решение может 
быть успешно применено в реальных производ-
ственных условиях для повышения эффектив-
ности процессов технического обслуживания 

конвейерных систем. 
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