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В статье предложен метод обеспечения достоверности измерений в системах технического мониторин-
га — каскадная модель C-LPC-AE, сочетающая извлечение информативных спектральных признаков на
основе линейного предсказательного кодирования (LPC) и двухступенчатую архитектуру сверточных ав-
тоэнкодеров. Метод предназначен для диагностики состояния подшипников и одновременной верификации
корректности работы измерительных датчиков, что особенно актуально в условиях цифровой индустрии,
где требуется высокая автономность и надежность систем мониторинга. Первая ступень каскада, обучен-
ная на сигналах исправного подшипника при нормальном креплении датчика, выполняет обнаружение
аномалий по ошибке реконструкции. Вторая ступень, обученная на данных с ослабленным креплением
акселерометра, анализирует природу аномалии и позволяет дифференцировать аномалии подшипника от
искажений сигнала, вызванных нарушением монтажа датчика. Ключевым преимуществом подхода явля-
ется отсутствие необходимости в данных с реальными отказами оборудования: обучение осуществляется
исключительно на легко воспроизводимых состояниях — нормальном режиме и моделируемой неисправно-
сти крепления. Эксперименты проведены на данных, полученных с испытательного стенда SpectraQuest,
включающего подшипники с искусственно созданным дефектом внешнего кольца. Результаты демонстри-
руют высокую чувствительность модели к фактическим дефектам подшипника и нарушениям монтажа
сенсора. Использование LPC-признаков обеспечивает компактное представление сигнала и снижает вычис-
лительную нагрузку, что делает предложенный подход перспективным для внедрения в промышленные
системы диагностики в реальном времени.
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тоэнкодер, обнаружение аномалий, технический мониторинг, линейное предсказательное кодирование,
спектральный анализ, достоверность измерений.
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Введение

С развитием цифровой индустрии и переходом к автономным системам техническо-
го мониторинга все большее значение приобретает достоверность данных, поступающих
от средств измерений. Надежность принимаемых решений, особенно в условиях полной
или частичной автоматизации, напрямую зависит от качества входных сигналов. Даже при
использовании высокоточных алгоритмов диагностики и прогнозирования, недостоверные
измерения могут привести к ложным срабатываниям, неверной интерпретации состояния
оборудования и, как следствие, к экономическим потерям или аварийным ситуациям [1, 2].

Одной из типичных причин искажения данных является нарушение монтажа измери-
тельных датчиков, в частности — ослабление крепления акселерометра. Такое нарушение
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может изменить механическую жесткость узла, сместить резонансные частоты датчика и
существенно повлиять на спектральный состав сигнала, даже при отсутствии дефектов в
самом объекте диагностики. В результате система мониторинга может интерпретировать
эти артефакты как признаки неисправности оборудования, что снижает ее доверие и эф-
фективность.

Эта проблема особенно актуальна в задачах вибродиагностики, где подшипники каче-
ния, являясь критически важными элементами механических систем в авиационной, ав-
томобильной и станкостроительной отраслях [3], требуют непрерывного мониторинга. На-
дежность их работы напрямую влияет на безопасность и экономическую эффективность
эксплуатации оборудования [4]. Традиционные методы диагностики основаны на анализе
вибрационных сигналов с применением подходов временной и спектральной обработки [5].
Методы временного анализа, как правило, опираются на статистические характеристики
сигнала [6, 7], в то время как спектральный анализ позволяет выявлять частотные ком-
поненты, характерные для конкретных типов дефектов [8–10]. Особое внимание уделяет-
ся анализу в области резонансной частоты датчика, где амплитуда сигнала, связанного с
дефектом, значительно возрастает, что повышает чувствительность диагностики [11–13].
Однако традиционные подходы зачастую требуют ручного подбора признаков и остаются
чувствительными к шумам и внешним помехам, что ограничивает их эффективность на
ранних стадиях обнаружения неисправностей.

Современные подходы, основанные на машинном и глубоком обучении, демонстрируют
высокую точность диагностики [14, 15], но сталкиваются с рядом ограничений: высокой
вычислительной сложностью [16, 17], необходимостью в больших объемах размеченных
данных и чувствительностью к шумам и артефактам [18]. Методы аугментации данных,
переноса обучения и генеративных моделей [19–22] частично решают проблему нехватки
обучающих выборок, но по-прежнему требуют доступа к данным с реальными дефектами.

В этом контексте особый интерес представляют методы обнаружения аномалий [23–25],
в частности — автоэнкодеры, обучающиеся только на нормальных режимах работы [26–28].
Однако и они подвержены ложным срабатываниям, возникающим из-за шума, ограниченно-
го объема обучающих данных или нестандартных режимов работы [29]. Одним из факторов,
провоцирующих ложные срабатывания, являются искажения, вызванные неисправностью
самого измерительного оборудования. Так, например, нарушение крепления акселерометра
может изменить его резонансную частоту [1, 2], что приводит к искажению спектрального
состава сигнала и, как следствие, снижает повторяемость и надежность исходных данных,
на которых впоследствии строится весь процесс обработки.

В данной работе предлагается каскадная модель C-LPC-AE, направленная на обес-
печение достоверности измерений в системах технического мониторинга. Подход сочета-
ет линейное предсказательное кодирование для компактного представления спектральных
данных и двухступенчатую архитектуру автоэнкодеров, где первая модель выявляет от-
клонения от нормы, а вторая верифицирует корректность работы измерительного датчика.
Обучение осуществляется без привлечения данных о реальных отказах оборудования, что
делает метод практичным для промышленного применения. Для предварительной обработ-
ки применяется метод линейного предсказания (LPC), позволяющий сжать спектральную
информацию до компактного набора коэффициентов.

Предложенный метод решает три ключевые задачи: обеспечение достоверности измере-
ний, снижение вычислительной сложности за счет компактных LPC-признаков и выявление
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артефактов, возникающих вследствие сбоев в измерительном оборудовании. Результаты мо-
гут быть востребованы не только в вибродиагностике, но и в более широком классе систем
мониторинга, где критически важно различать реальные неисправности оборудования и
искажения, вызванные нарушениями в работе измерительной аппаратуры.

Основные результаты и вклад данной работы заключаются в следующем:
1. Разработана модель обработки вибросигналов, объединяющая LPC-анализ и каскадную

архитектуру нейросетей, что позволяет разделять аномалии в состоянии оборудования
и в работе средств измерений.

2. Предложен двухэтапный алгоритм верификации данных, не требующий примеров ре-
альных отказов оборудования для обучения.

3. Предложен метод, сочетающий спектральный анализ и линейное предсказательное ко-
дирование (LPC), обеспечивающий компактное и информативное представление дан-
ных при низкой вычислительной нагрузке.

4. Экспериментально подтверждена эффективность подхода в дифференциации двух ти-
пов отклонений: дефектов подшипника и искажений сигнала, вызванных нарушением
монтажа акселерометра, что критически важно в автоматических системах контроля.

5. Предложенный метод соответствует требованиям цифровой индустрии к автономно-
сти, надежности и вычислительной эффективности, что делает его перспективным для
внедрения в интеллектуальные средства измерений нового поколения.
Статья организована следующим образом. В разделе 1 описывается предложенный ме-

тод C-LPC-AE, включающий этапы предобработки сигналов на основе линейного предска-
зательного кодирования, извлечения компактных признаков и построения каскадной архи-
тектуры автоэнкодеров для дифференциации аномалий. В разделе 2 представлены экспе-
риментальные данные, описывается установка SpectraQuest, процедура формирования вы-
борок и этапы выделения LPC-признаков, включая выбор оптимального порядка модели и
визуализацию признакового пространства. В разделе 3 приведены параметры архитекту-
ры автоэнкодеров и результаты тестирования каскадной модели на различных состояниях
подшипника и датчика. В заключении обобщаются полученные результаты и обсуждается
применимость предложенного подхода для автоматического контроля достоверности пока-
заний средств измерений в условиях цифровой индустрии.

1. Предлагаемый метод каскада автоэнкодеров с признаками
линейного предсказательного кодирования C-LPC-AE

1.1. Линейное предсказательное кодирование

Для извлечения информативных признаков из временного сигнала в предлагаемом ме-
тоде применяется линейное предсказательное кодирование (LPC, Linear Predictive Coding).
Этот подход широко используется при обработке акустических и вибрационных сигналов и
зарекомендовал себя, в частности, в задаче классификации дефектов подшипников, где поз-
волил сжать исходный амплитудный спектр до 50 коэффициентов, тем самым значительно
снизив вычислительную сложность модели [30].

Ключевым предположением метода LPC является предположение о том, что n-й обра-
зец временного ряда можно аппроксимировать взвешенной суммой Q предыдущих образ-
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цов [31]:

\^s[n] =  - 
Q\sum 

i=1

ai \ast s[n - i], (1)

где s — временной ряд, Q — порядок модели, а ai — коэффициенты модели. Таким обра-
зом, предсказание в любой момент времени представляет собой линейную комбинацию Q

предыдущих отсчетов. Остаточный сигнал определяется как:

e[n] = s[n] - \^s[n]. (2)

Задача сводится к нахождению коэффициентов ai, минимизирующих энергию остаточ-
ного сигнала:

p =
\sum 

e2[n] =
\sum 

n

\Biggl( 
s[n] +

Q\sum 

i=1

ai \ast s[n - i]

\Biggr) 2

. (3)

Для вычисления оптимальных коэффициентов частные производные функции p по ai

приравниваются к нулю:

\partial p

\partial ak
= 2

\sum 

n

\Biggl( 
s[n] +

Q\sum 

i=1

ai \ast s[n - i]

\Biggr) 
s[n - k], (4)

где k = 1, Q.
Уравнение (4) можно переписать в виде системы Q линейных уравнений Юла—Уокера,

выраженных через автокорреляционные функции:

\sum 

n

s[n]s[n - k] +

Q\sum 

i=1

ai
\sum 

n

s[n - i]s[n - k] = 0 (5)

или, эквивалентно,
Q\sum 

i=1

aiR[i - k] =  - R[k] (6)

для k = 1, Q, где R[m] =
\sum 

n s[n]s[n - m] — автокорреляция сигнала с лагом m.
В матричной форме система записывается как:

Ra =  - r, (7)

где

\bfR =

\left( 
     

R[0] R[1] \cdot \cdot \cdot R[Q - 1]

R[1] R[0] \cdot \cdot \cdot R[Q - 2]
...

...
. . .

...
R[Q - 1] R[Q - 2] \cdot \cdot \cdot R[0]

\right) 
     

, (8)

\bfa =
\Bigl[ 
a1 a2 \cdot \cdot \cdot aQ

\Bigr] T
, (9)

\bfr =
\Bigl[ 
R[1] R[2] \cdot \cdot \cdot R[Q]

\Bigr] T
. (10)

Матрица \bfR имеет структуру Теплица, что позволяет эффективно решать систему (7)
с помощью рекурсии Левинсона—Дарбина. Этот метод последовательно строит модели от
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первого до Q-го порядка, обновляя коэффициенты на каждом шаге с вычислительной слож-
ностью \scrO (Q2) вместо \scrO (Q3) при прямом обращении матрицы.

1.2. Предобработка сигналов

Сигналы акселерометра по каждой из трех осей предварительно преобразуются в ам-
плитудный спектр с использованием быстрого преобразования Фурье. Для дальнейшего
анализа выбирается ограниченный диапазон частот: нижняя граница подбирается так,
чтобы исключить низкочастотные составляющие, как правило, обусловленные механиче-
скими шумами и вибрациями, не связанными с состоянием подшипника; верхняя граница
определяется с запасом, чтобы гарантировать покрытие резонансной частоты датчика.

Полученный спектр содержит значительное число коэффициентов, что затрудняет их
прямое использование в моделях машинного обучения из-за высокой размерности и избы-
точности. Для снижения вычислительной сложности и извлечения информативных при-
знаков спектральные данные далее обрабатываются методом линейного предсказательного
кодирования (LPC), описанным в разделе 1.1. Этот шаг позволяет сжать спектральную ин-
формацию до фиксированного набора LPC-коэффициентов, переходя от обработки длин-
ных спектров к более компактному и устойчивому к артефактам представлению. Получен-
ные таким образом коэффициенты для каждой из осей датчика объединяются в единую
матрицу:

\bfS =

\left( 
  
a1,1 a1,2 \cdot \cdot \cdot a1,p

a2,1 a2,2 \cdot \cdot \cdot a2,p

a3,1 a3,2 \cdot \cdot \cdot a3,p

\right) 
  , (11)

где p — порядок модели LPC.
В зависимости от конфигурации измерительного узла для анализа может использо-

ваться как одна, так и несколько осей акселерометра. В данной работе рассматривается
трехосевой вариант как наиболее общий: использование всех трех каналов позволяет за-
действовать избыточность данных, повысить устойчивость к шуму и улучшить способность
модели выявлять аномальные состояния. При необходимости методика может быть адап-
тирована и для одноосевого сенсора.

1.3. Каскад автоэнкодеров

После преобразования сигналов акселерометра и вычисления LPC-коэффициентов объ-
единенная матрица признаков подается на вход первого автоэнкодера. Данная модель обу-
чается исключительно на данных нормальных рабочих режимов оборудования и предна-
значена для первичного обнаружения аномалий. Для определения факта аномалии приме-
няется порог, рассчитываемый по правилу пяти сигм:

Threshold = \mu train + 5\sigma train, (12)

где \mu train — среднее значение ошибки восстановления на обучающей выборке, а \sigma train — ее
стандартное отклонение. Если ошибка восстановления превышает заданный порог, счита-
ется, что в сигнале зафиксирована аномалия, и данные передаются на обработку второму
автоэнкодеру.

Второй автоэнкодер выполняет функцию оценки достоверности показаний средства из-
мерения и обучается на сигналах с ослабленным креплением датчика, что позволяет от-
личать реальные дефекты подшипника от искажений, вызванных некорректной установ-
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кой акселерометра. Таким образом, осуществляется верификация корректности измерений
и исключение ложных диагностических заключений, вызванных сбоями в работе измери-
тельной системы, что особенно важно в системах технического мониторинга в условиях
цифровой индустрии, где критичны надежность и автоматический контроль достоверности
поступающих данных.

Если ошибка восстановления на втором автоэнкодере превышает порог (12), ситуация
интерпретируется как наличие реального дефекта подшипника. В противном случае анома-
лия, зафиксированная первым автоэнкодером, рассматривается как следствие неправиль-
ного крепления датчика.

Структура предлагаемой модели каскада автоэнкодеров показана на рис. 1. Ее ключевое
преимущество заключается в том, что обучение обеих моделей (на нормальном состоянии
и на состоянии с ослабленным креплением) возможно на данных, полученных в реальных
условиях эксплуатации, без необходимости собирать труднодоступные и редко встречаю-
щиеся записи о фактических отказах.

Рис. 1. Схема предлагаемой модели каскада автоэнкодеров

Следует учитывать, что ошибка восстановления каждого из автоэнкодеров может со-
держать случайные колебания даже при отсутствии реальных отклонений в сигнале. Это
может привести к ложным срабатываниям системы. Для повышения надежности диагно-
стики и снижения влияния таких колебаний производится сглаживание ошибки реконструк-
ции с использованием скользящего окна.

2. Постановка эксперимента и выделение LPC признаков
из данных

2.1. Экспериментальная установка

Экспериментальные данные для исследования были получены на испытательной уста-
новке SpectraQuest, оснащенной трехосевым вибропреобразователем AP2038P-100 с часто-
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той установочного резонанса в осевом направлении 35 кГц. В рамках эксперимента ис-
пользовались два дюймовых подшипника: один исправный, который служил эталоном, и
один с искусственно введенным дефектом внешнего кольца, что позволяло моделировать
аномальное состояние подшипника. Частота вращения подшипников в ходе испытаний фик-
сировалась на уровне 50 Гц, что соответствует номинальному режиму работы двигателя.
Опора, на которой установлен диагностируемый подшипник и акселерометр, показана на
рис. 2.

Рис. 2. Опора с закрепленным на ней акселерометром

В ходе эксперимента были записаны четыре типа сигналов, соответствующих следую-
щим состояниям подшипников: исправный подшипник, исправный подшипник с ослаблен-
ным креплением датчика, подшипник с дефектом внешнего кольца и подшипник с дефек-
том внешнего кольца и ослабленным креплением датчика. Имитация плохого закрепления
осуществлялась путем ослабления фиксирующего винта на четверть оборота.

Сначала проводилась серия экспериментов с исправным подшипником, при этом пооче-
редно регистрировались сигналы как для нормального, так и для ослабленного крепления
датчика. Из-за небольшой перестановки датчика после каждого ослабления отдельные се-
рии экспериментов не являются точными повторениями, что вносит разнообразие в данные.
Аналогично проводилась серия экспериментов с подшипником, имеющим дефект внешнего
кольца. Частота дискретизации сигналов во всех экспериментах составляла 100 кГц. Пер-
вые четыре фрагмента каждого эксперимента записывались в течение 2.5 минут, пятый
фрагмент — 2 минуты. Таким образом, суммарная длительность сигналов для каждого
класса составила 12 минут.

На рис. 3 показано, что во временной области сигналы для нормального и ослаблен-
ного крепления датчика практически неразличимы, однако при переходе к амплитудному
спектру различия становятся заметными. Эти изменения спектра, вызванные неисправно-
стью измерительного средства, могут привести к ложным срабатываниям диагностической
модели, что особенно важно учитывать при разработке систем технического мониторинга.
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Рис. 3. Сигналы и их спектры для исправного подшипника при хорошем и ослабленном
креплении датчика

2.2. Предобработка и выделение LPC-признаков из экспериментальных
данных

На первом этапе обработки исходные временные сигналы были разбиты на короткие
фрагменты фиксированной длины. В соответствии с результатами, представленными в ра-
боте [30], продолжительность фрагмента в 0.2 секунды оказывается достаточной для ре-
шения задач диагностики состояния подшипников. Для увеличения объема выборки при-
менялось скользящее окно с перекрытием 0.1 секунды. Этот подход не только расширяет
количество обучающих примеров, но и сохраняет временную зависимость между соседними
фрагментами, что позволяет учитывать контекст изменения сигнала и снижает вероятность
ложных срабатываний диагностической модели.

При частоте дискретизации 100 кГц каждый фрагмент содержал 20000 отсчетов, а шаг
смещения окна составлял 10000 отсчетов. В результате сегментации для каждого из четырех
классов было получено по 7195 временных рядов.

После сегментации для каждого временного ряда вычислялся спектр Фурье в диапазоне
частот от 500 Гц до 40000 Гц. Такой диапазон исключает низкочастотные компоненты,
напрямую связанные с частотой вращения подшипника, и включает резонансную частоту
датчика, что делает его достаточным для выявления как дефектов подшипника, так и
неисправностей измерительной системы.

Для выбора порядка p модели LPC использовались три стандартные функции потерь:

FPE(p) =
N + (p+ 1)

N  - (p+ 1)
\^\sigma 2, (13)

AIC(p) = N ln \^\sigma 2 + 2p, (14)

MDL(p) = N ln \^\sigma 2 + p ln N, (15)
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где N — количество элементов временного ряда, а \^\sigma 2 — оценка дисперсии. Результаты
расчета функций потерь для полученных сигналов представлены на рис. 4.

Рис. 4. Зависимость функций потерь (FPE, AIC и MDL) от порядка модели LPC

Как видно из рис. 4, все кривые функций потерь сначала быстро убывают при уве-
личении порядка модели, однако после определенного значения их снижение практически
прекращается. Это соответствует классическому правилу «локтя»: порядок модели выби-
рается в точке, после которой дальнейшее увеличение числа коэффициентов не приводит к
существенному улучшению качества восстановления. В рамках данной работы в качестве
компромиссного решения между точностью моделирования и вычислительной эффективно-
стью выбран порядок p = 50. На рис. 5 представлены средние значения LPC-коэффициентов
для всех четырех рассматриваемых случаев, визуализированные в виде изображений в со-
ответствии с матрицей (11).

Рис. 5. Средние значения матриц коэффициентов для каждого из 4 возможных случаев,
представленные в виде изображений
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Для анализа разделимости классов и визуализации полученных признаков 150-мерные
векторы (полученные из матриц LPC-коэффициентов размером 3\times 50) были спроецирова-
ны в двумерное пространство с помощью метода PaCMAP [32], рис. 6. Этот метод сочетает
преимущества нелинейного уменьшения размерности, сохраняя как глобальную структу-
ру данных, так и локальные взаимосвязи между точками, что особенно важно для задач
классификации.

Рис. 6. Отображение полученных после предобработки данных в двухмерном
пространстве с использованием метода PaCMAP

Анализ распределения признаков после снижения размерности демонстрирует четкое
разделение данных для исправного и дефектного подшипника при нормальном закреплении
датчика, а также выраженные различия между сигналами при нормальном и ослабленном
креплении акселерометра.

При этом наблюдается частичное перекрытие кластеров, соответствующих дефектному
и исправному подшипнику в случае ослабленного закрепления. Это указывает на то, что в
таких условиях признаки сигналов становятся сходными, что может привести к тому, что
модель будет классифицировать их как один и тот же класс данных.

3. Параметры и тестирование каскадной модели C-LPC-AE

3.1. Параметры автоэнкодеров

Предлагаемая в данной работе каскадная модель строилась с использованием двух
идентичных сверточных автоэнкодеров, обучаемых на двух различных классах состояний
подшипника. Первый автоэнкодер обучался на данных, полученных с исправного подшип-
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ника при корректном закреплении акселерометра, тогда как второй автоэнкодер использо-
вался для обработки сигналов, полученных при ослабленном креплении датчика.

Архитектура каждого автоэнкодера включает энкодер и декодер, объединенные сим-
метричной структурой. На вход подаются двумерные массивы признаков размером 3\times 50,
где три строки соответствуют измеряемым каналам акселерометра, а 50 столбцов — LPC-
коэффициентам. Такая организация данных сохраняет пространственные взаимосвязи меж-
ду коэффициентами одного порядка.

Энкодер состоит из двух сверточных слоев (Conv2D с ядром 3\times 3 и активацией ReLU) с
промежуточными слоями субдискретизации (MaxPooling2D с окном 2\times 1), что обеспечивает
последовательное сжатие пространственных признаков и выделение устойчивых паттернов.
После сверточных слоев данные переводятся в одномерное представление (Flatten) и про-
ецируются в латентное пространство размерности 8 с помощью полносвязного слоя Dense.

Декодер выполняет обратное преобразование: данные проходят через полносвязный
слой, восстанавливающий пространственную форму (Reshape), затем через два блока уве-
личения размерности (UpSampling2D) и сверточные слои с активацией ReLU. Для кор-
рекции размеров применяется слой Cropping2D, а финальный сверточный слой с линей-
ной активацией формирует выходное изображение, соответствующее реконструированным
входным данным. В качестве функции ошибки применялась среднеквадратичная ошибка
MSE (Mean Squared Error):

MSE =
1

M \cdot p

M\sum 

i=1

p\sum 

n=1

\Bigl( 
\^x(i)n  - x(i)n

\Bigr) 2
, (16)

где x(i)n — значение n-го коэффициента для i-го канала, i = 1, . . . ,M, \^x
(i)
n — соответствующий

восстановленный отсчет. (В нашем случае, M = 3, p = 50.)
Модели 1 и 2, соответствующие классу исправного подшипника и исправного подшип-

ника с ослабленным креплением датчика вибрации, обучались с идентичными гиперпара-
метрами: 50 эпох, размер батча 64, оптимизатор Adam с шагом обучения 10 - 4, выбранными
на основе серии предварительных экспериментов. Для обучения использовались 10 минут
экспериментальных данных, соответствующих 5996 образцам. Окно сглаживания соответ-
ствовало 0.5 секундам.

3.2. Тестирование каскадной модели C-LPC-AE

Для оценки обобщающей способности предложенной каскадной модели автоэнкодеров
тестирование проводилось на отложенных выборках. Первая ступень каскада представляет
собой автоэнкодер, обученный на данных с исправного подшипника с корректным закреп-
лением акселерометра (10 минут, 5996 образцов). На рис. 7 представлены значения его
ошибки реконструкции для различных типов сигналов. Для исправного случая с хорошим
закреплением конец тренировочных данных обозначен штрих-пунктирной линией. Как вид-
но, ошибка реконструкции на тестовых данных несколько выше, чем на обучающих, одна-
ко остается ниже установленного порогового значения, за исключением единичного случая
ложного срабатывания.

Для остальных трех типов данных — аномальный подшипник с хорошим закреплением
датчика, исправный подшипник с ослабленным креплением акселерометра и аномальный
подшипник с ослабленным закреплением — ошибка реконструкции вычислялась на протя-
жении всех 12 минут сигналов и, как можно видеть на рис. 7, во всех случаях превышала по-
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Рис. 7. Ошибка реконструкции первой модели автоэнкодера для разных типов данных

роговое значение. Это демонстрирует способность первой ступени каскадной модели выяв-
лять отклонения от нормального состояния подшипника. Однако данный уровень реакции
модели не позволяет различить, являются ли отклонения следствием аномалии подшип-
ника или ослабления крепления датчика. Для этого необходима вторая ступень каскадной
модели C-LPC-AE, предназначенная для дифференциации источников этих аномалий.

Результаты тестирования второго автоэнкодера, обученного на данных исправного под-
шипника с ослабленным креплением датчика, представлены на рис. 8. Аналогично первой
модели, конец тренировочных данных обозначен штрих-пунктирной линией. Следует отме-
тить, что в тестировании не использовались данные исправного подшипника с корректным
закреплением, поскольку данный автоэнкодер предназначен для обработки сигналов только
в случае выявления отклонений на первой ступени каскадной модели.

Обученная модель демонстрирует высокие значения ошибки реконструкции для ано-
мального подшипника с корректным закреплением датчика, что позволяет уверенно выяв-
лять этот тип отклонения.

В случае аномального подшипника с ослабленным креплением датчика наблюдается
смешение сигналов, и часть срабатываний модели может интерпретироваться как неис-
правность крепления, а часть — как реальная аномалия подшипника. Это объясняется вы-
сокой схожестью характеристик сигналов при ослабленном креплении, что затрудняет их
однозначное разделение, как было показано на рис. 6. На рис. 8 (нижний график) 37% сра-
батываний указывают на ослабление крепления датчика, а 63% — на наличие аномалии

Подход на основе каскада автоэнкодеров для повышения достоверности данных

16 Вестник ЮУрГУ. Серия «Вычислительная математика и информатика»



Рис. 8. Ошибка реконструкции второй модели автоэнкодера для разных типов данных

подшипника. Такой результат является удовлетворительным: при выявлении проблемы с
креплением датчика достаточно устранить ее механически, после чего модель сможет кор-
ректно зафиксировать реальное аномальное состояние подшипника, что подтверждается
высокой ошибкой реконструкции для данных с аномальным подшипником при правильной
установке сенсора.

Таким образом, каскадная модель C-LPC-AE эффективно различает основные типы
отклонений: нормальное состояние подшипника, аномалии в подшипнике и артефакты,
вызванные ослаблением крепления датчика. В случае аномального подшипника с ослаб-
ленным креплением наблюдается частичное смешение сигналов: часть отклонений может
интерпретироваться как проблема с креплением, а часть — как реальная неисправность
подшипника, что отражает реальную сложность задачи. В практических условиях такие
сигналы можно выделять в отдельную «зону неопределенности», требующую дополнитель-
ной проверки. При устранении механических проблем с креплением датчика сигналы пе-
рестают содержать искажения, вызванные некорректной установкой, и любые превышения
порога реконструкции второго автоэнкодера теперь могут быть надежно интерпретированы
как реальные аномалии подшипника.

Заключение

В данной работе предложен метод обеспечения достоверности измерений в системах
технического мониторинга на основе каскадной архитектуры сверточных автоэнкодеров
C-LPC-AE. Подход сочетает эффективное извлечение информативных признаков на ос-
нове линейного предсказательного кодирования и двухступенчатое обнаружение аномалий
с использованием сверточных автоэнкодеров, что позволяет не только выявлять дефекты
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оборудования, но и дифференцировать их от артефактов, вызванных нарушениями в работе
измерительной системы.

Ключевой особенностью предложенной архитектуры является ее обучение на нормаль-
ных и нештатных состояниях измерительного узла — в частности, на сигналах с ослаблен-
ным креплением датчика. Это устраняет необходимость сбора данных о реальных отказах,
которые редки, труднодоступны и часто не могут быть получены в контролируемых усло-
виях.

Экспериментальные результаты подтвердили высокую чувствительность модели к из-
менениям в состоянии подшипника и способность автоматически фильтровать ложные тре-
воги, вызванные неисправностями сенсоров. Использование LPC-признаков обеспечивает
компактное и информативное представление сигнала, снижая вычислительную нагрузку
и упрощая интеграцию модели в промышленные системы реального времени. Предложен-
ный подход повышает надежность и автономность мониторинга, что особенно важно для
цифровой индустрии.

Исследование выполнено при финансовой поддержке Министерства науки и высше-
го образования Российской Федерации (государственное задание на выполнение фундамен-
тальных научных исследований № FENU-2023-0010 (2023010ГЗ)).
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The paper proposes a method for ensuring measurement reliability in technical monitoring systems – a
cascaded model C-LPC-AE that combines informative spectral feature extraction based on Linear Predictive
Coding (LPC) with a two-stage architecture of convolutional autoencoders. The method is designed for bearing
condition diagnostics and simultaneous verification of sensor operational integrity, which is particularly relevant
in digital industry environments requiring high autonomy and reliability of monitoring systems. The first stage
of the cascade, trained on signals from a healthy bearing with properly mounted sensors, performs anomaly
detection based on reconstruction error. The second stage, trained on data with a loosened accelerometer mount,
analyzes the nature of the anomaly and enables differentiation between bearing faults and signal distortions
caused by improper sensor installation. A key advantage of the approach is that it does not require data from
actual equipment failures: training is performed exclusively on easily reproducible conditions — normal operation
and simulated sensor mounting faults. Experiments were conducted using data from the SpectraQuest test rig,
including bearings with an artificially introduced outer race defect. The results demonstrate high model sensitivity
to actual bearing defects and sensor mounting issues. The use of LPC-based features ensures compact signal
representation and reduces computational load, making the proposed approach promising for integration into
real-time industrial diagnostic systems.

Keywords: vibration diagnostics, bearing diagnostics, loosened sensor mounting, autoencoder, anomaly

detection, technical monitoring, linear predictive coding, spectral analysis, measurement reliability.
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