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Аннотация. Исследуются возможности применения методов искусственного интеллекта, в частности обу-
чения с подкреплением, для акустической диагностики автономных систем. Предложены три алгоритма: 
алгоритм на основе глубоких нейронных сетей, многоагентный ансамблевый алгоритм и динамически 
адаптируемый ансамбль с генеративным усилением на основе генеративно-состязательной сети. Прове-
ден сравнительный анализ их эффективности по критериям точности, устойчивости к шуму и требований 
к вычислительным ресурсам. Результаты показывают, что комбинированный подход с использованием 
обучения с подкреплением и генеративно-состязательной сети демонстрирует наивысшую точность (до 
94.2 %) и адаптивность к изменяющимся условиям, что делает его перспективным для внедрения в про-
мышленные системы реального времени. Сравнение методов проведено по трем критериям: точность 
диагностики, устойчивость к шуму и требования к вычислительным ресурсам. Результаты показали, что 
многоагентный алгоритм лучше всего справляется с анализом сигналов в условиях высокой зашумленно-
сти, а динамический ансамбль с GAN обеспечивает максимальную точность распознавания неисправно-
стей (до 94.2 %) и способность адаптироваться к ранее неизвестным ситуациям. При этом метод на основе 
RL отличается низкими затратами ресурсов и минимальным временем отклика, что делает его удобным 
для систем с ограниченными вычислительными возможностями. Предложенные решения могут быть ис-
пользованы для разработки практичных систем предиктивного обслуживания, которые позволяют выяв-
лять неисправности на ранних стадиях и поддерживать бесперебойную работу оборудования. 
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Abstract. The possibilities of using artificial intelligence methods, in particular reinforcement learning, for 
acoustic diagnostics of autonomous systems are being investigated. Three algorithms are proposed: algorithm 
based on deep neural networks, multi-agent ensemble algorithm and dynamically adaptable ensemble with 
generative reinforcement based on generative-adversarial network. A comparative analysis of their effective-
ness was carried out according to the criteria of accuracy, noise resistance, and computing resource require-
ments. The results show that the combined approach using reinforcement learning and a generative-
adversarial network demonstrates the highest accuracy (up to 94.2 %) and adaptability to changing conditions, 
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which makes it promising for implementation in real-time industrial systems. The methods were compared 
according to three criteria: diagnostic accuracy, noise tolerance, and computing resource requirements. The 
results showed that the multi-agent algorithm copes best with signal analysis in high-noise environments, and 
the dynamic ensemble with GAN provides maximum error recognition accuracy (up to 94.2 %) and the ability to 
adapt to previously unknown situations. At the same time, the RL-based method is characterized by low re-
source costs and minimal response time, which makes it convenient for systems with limited computing capa-
bilities. The proposed solutions can be used to develop practical predictive maintenance systems that can de-
tect malfunctions at an early stage and maintain trouble-free operation of equipment. 

Keywords: acoustic diagnostics, reinforcement learning, artificial intelligence, industrial equipment, generative 
adversarial networks 
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Введение. Цифровизация промышленного про-
изводства проявляется во внедрении автономных 
и роботизированных систем, функционирующих 
при минимальном участии человека. В подобных 
условиях критически важным становится обеспе-
чение надежности оборудования: отказ даже од-
ного узла может привести к остановке технологи-
ческой линии, существенным экономическим по-
терям и угрозе безопасности персонала [1]–[3]. 

Традиционные методы диагностики: регла-
ментное обслуживание, визуальный осмотр, а 
также спектральный, вейвлет- и статистический 
анализ виброакустических сигналов обладают 
рядом ограничений. Во-первых, они характери-
зуются низкой адаптивностью и зависят от ква-
лификации персонала. Во-вторых, их эффектив-
ность резко снижается в условиях производ-
ственного шума и при слабовыраженных или не-
типичных дефектах [4], [5]. Эти факторы ограни-
чивают применение классических методов для 
предиктивного обслуживания в динамично ме-
няющихся эксплуатационных условиях. 

Перспективной альтернативой традиционным 
методам служит акустическая диагностика, осно-
ванная на анализе звуковых сигналов, возникаю-
щих в процессе работы механизмов. Звуковые 
сигналы содержат информацию о трении, резо-
нансах, ударах и других механических процессах. 
В отличие от вибродиагностики, акустические 
методы могут реализовываться бесконтактно, что 
особенно важно при ограниченном доступе к 
оборудованию [6]–[8]. Однако эффективность 
таких методов напрямую зависит от устойчиво-
сти алгоритмов анализа к шумам и изменению 
режимов эксплуатации. 

В этих условиях особую актуальность приоб-
ретают методы искусственного интеллекта, и 
прежде всего обучение с подкреплением (Reinfor-

cement Learning, RL). В то время как традицион-
ные алгоритмы машинного обучения, требуют 
значительных объемов размеченных данных и 
плохо адаптируются к новым условиям, RL поз-
воляет строить модели, обучающиеся на взаимо-
действиях с окружающей средой и самостоятель-
но корректирующие диагностическую стратегию 
[9], [10]. Такой подход обеспечивает гибкость, 
самообучаемость и устойчивость к ранее неиз-
вестным типам неисправностей. 

Научная задача настоящего исследования за-
ключается в разработке архитектур и алгоритмов 
интеллектуальной акустической диагностики на 
основе RL, способных: 

– обучаться на несбалансированных и непол-
ных данных; 

– адаптироваться к изменяющейся шумовой 
среде; 

– учитывать контекст функционирования обо-
рудования; 

– обеспечивать интерпретируемость и пред-
сказуемость работы системы. 

Цель исследования – разработка методов и 
алгоритмов интеллектуальной акустической диа-
гностики технического состояния автономного 
оборудования на основе обучения с подкреплени-
ем. Объектом исследования выступают интеллек-
туальные системы диагностики промышленного 
оборудования, использующие акустические сиг-
налы как основной источник информации, а 
предметом – алгоритмы обработки, анализа и 
классификации акустических сигналов с приме-
нением RL и ансамблевых методов. 

В работе применялся комплекс методов: 
– глубокое обучение: сверточные нейронные 

сети (Convolutional Neural Network, CNN), рекур-
рентные нейронные сети (Recurrent Neural Net-
work, RNN), нейронная долгая краткосрочная па-
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мять (Long Short-Term Memory, LSTM) для извле-
чения признаков и классификации [11];  

– генеративные модели: генеративно-состя-
зательная сеть (Generative adversarial network, 
GAN для генерации синтетических данных ред-
ких отказов; 

– обучение с подкреплением (глубокая Q-сеть – 
Deep Q-Network, DQN, проксимальная политика 
оптимизация – Proximal Policy Optimization, PPO) 
для адаптивного управления диагностикой; 

– ансамблевые модели на основе интеграции 
экспертных агентов [12]. 

Анализ существующих подходов к решению 
задач акустической диагностики. Акустическая 
диагностика технического состояния оборудова-
ния – важный элемент предиктивного обслужива-
ния современных производственных систем. Она 
особенно востребована в условиях ограниченного 
доступа к узлам оборудования и невозможности 
остановки технологического процесса для проведе-
ния регламентных проверок. 

Существующие подходы к решению задач 
акустической диагностики можно условно разде-
лить на три группы: 

1. Традиционные аналитические методы об-
работки сигналов. 

2. Методы машинного обучения (Machine 
Learning, ML). 

3. Методы обучения с подкреплением. 
Последняя категория представляет собой от-

носительно новое направление, демонстрирую-
щее перспективные результаты в условиях дина-
мически изменяющейся акустической среды. 

1. Традиционные аналитические методы. Клас-
сические методы анализа сигналов не предпола-
гают использования обучающих выборок и опи-
раются на априорные математические модели: 

– спектральный анализ (Fast Fourier Trans-
form, FFT) [13], [14] применяется для выделения 
гармонических составляющих и характерных ча-
стот неисправностей. Однако данный метод де-
монстрирует низкую эффективность при измене-
нии режимов работы оборудования и в условиях 
наложения шумов; 

– вейвлет-преобразования [15], [16] обеспе-
чивают локализацию признаков во временной и 
частотной областях, что повышает вероятность 
обнаружения кратковременных аномалий. Вместе 
с тем необходимость точного выбора базисной 
функции и масштабов существенно осложняет 
автоматизацию применения метода; 

– статистический анализ временных рядов 
[17], включающий вычисление среднеквадрати-
ческое значение, дисперсии, коэффициента асим-
метрии и эксцесса, используется для выявления 
отклонений в характеристиках сигнала. Ограни-
чивает данный подход высокая чувствительность 
показателей к шуму и неоднозначность класси-
фикации дефектов. 

Таким образом, несмотря на простоту реали-
зации и интерпретируемость, традиционные ме-
тоды недостаточно эффективны при эксплуатации 
оборудования в сложной акустической среде. 

2. Методы машинного обучения. В отличие от 
аналитических подходов, методы ML позволяют 
автоматически извлекать информативные призна-
ки из сигналов, что повышает устойчивость к 
шуму и снижает зависимость от ручной настрой-
ки параметров: 

– метод опорных векторов (Support Vector 
Machine, SVM) [18] эффективен при небольшом 
числе признаков и высокой размерности простран-
ства. Основным ограничением служит необходи-
мость подбора функции ядра и низкая масштабиру-
емость при увеличении объемов данных. 

– случайный лес (Random Forest) [19] обладает 
высокой обобщающей способностью и устойчи-
востью к шумам. Однако при наличии неконси-
стентных аннотаций данных алгоритм подвержен 
переобучению. 

– сверточные и рекуррентные нейронные се-
ти (CNN, RNN, LSTM) [20]–[22] продемонстриро-
вали высокую эффективность в задачах класси-
фикации акустических сигналов и анализа после-
довательностей. Основные недостатки заключа-
ются в высокой вычислительной ресурсоемкости 
и значительной длительности обучения. 

Обобщенная оценка существующих подходов 
к решению задач акустической диагностики 
представлена в табл. 1 и 2, где описаны ограни-
чения методов (табл. 1), их достоинства и недо-
статки (табл. 2). 

Как видно из табл. 1, существующие методы 
акустической диагностики обладают ограничения-
ми, связанными с требованиями к качеству исход-
ных данных и к вычислительным ресурсам. Тради-
ционные алгоритмы оказываются недостаточно 
устойчивыми в условиях шума, а методы машинно-
го обучения демонстрируют зависимость от боль-
ших размеченных выборок и низкую адаптивность 
при изменении условий эксплуатации. 

В табл. 2 показано, что, несмотря на очевид-
ные достоинства каждого класса методов – от 
простоты реализации и интерпретируемости тра-
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диционных алгоритмов до высокой точности 
нейросетевых моделей, – все подходы имеют 
свои недостатки. Это ограничивает их примене-
ние в реальных промышленных условиях, где 
важны как надежность, так и возможность рабо-
ты в реальном времени. 

Применение технологий искусственного 
интеллекта в задачах акустического распозна-
вания в различных сферах. С задачами акусти-
ческого распознавания можно встретиться во 
многих областях человеческой деятельности, и 
для их решения сегодня активно и успешно при-
меняются технологии искусственного интеллекта. 
Это, например, следующие сферы деятельности: 

Медицина. CNN и LSTM используются для 
анализа дыхательных и сердечных шумов, обес-
печивая выявление патологий даже при высоком 
уровне фоновых шумов [23], [24]. 

Системы безопасности. Глубокие сети и 
трансформеры применяются для классификации 
выстрелов, криков и звуков разрушения в шумной 
городской среде, что требует высокой точности и 
минимальных задержек [25]. 

Автомобильная индустрия. Алгоритмы ML ис-
пользуются для мониторинга состояния двигателей 
и трансмиссий, включая выявление износа под-
шипников и зубчатых передач в реальном времени. 

Энергетика. Акустический контроль приме-
няется для раннего обнаружения повреждений в 

газотурбинных установках и ветряных турбинах, 
что снижает эксплуатационные риски и затраты. 

Робототехника. В автономных системах аку-
стический анализ используется для диагностики 
механизмов и локализации источников звука, что 
повышает надежность и адаптивность оборудо-
вания. 

Наработанный опыт применения методов ис-
кусственного интеллекта в задачах акустического 
распознавания в различных областях деятельно-
сти подтверждает их потенциал и в области про-
мышленной диагностики. Вышеприведенные при-
меры демонстрируют, что акустические модели, 
обученные в смежных областях, могут быть адап-
тированы для промышленной диагностики с уче-
том специфики производственного шума. 

Архитектура системы акустического распо-
знавания. С учетом ограничений методов традици-
онных и машинного обучения особое внимание 
привлекают три направления, которые позволяют 
преодолеть выявленные барьеры: обучение с под-
креплением, многоагентные ансамблевые подходы 
и гибридные решения, сочетающие RL с ансамбля-
ми и генеративными моделями. Были исследованы 
возможности всех трех направлений.  

Разработана архитектура системы акустиче-
ского распознавания неисправностей оборудова-
ния. На рис. 1 представлена диаграмма использо-
вания предлагаемой системы.  

Табл. 1. Ограничения существующих подходов к решению задач акустической диагностики 
Tab. 1. Limitations of existing approaches to solving problems of acoustic diagnostics 

Подходы/методы Ограничение Пояснение 

SVM, Random 
Forest, CNN 

Снижение точности диагностики 
при низком преобразования  
звука (60–75 %) 

Искажение признаков приводит к росту числа  
ложноположительных и ложноотрицательных  
классификаций [15] 

Все методы ML Зависимость от размеченных 
наборов данных 

В реальных условиях объем экспертно аннотированных 
акустических событий ограничен, что снижает 
эффективность обучения 

SVM, Random 
Forest Низкая адаптивность Требуется повторное обучение модели  

при поступлении новых данных 

CNN, LSTM Высокая вычислительная  
сложность 

Для работы в реальном времени необходимы 
графическим процессором при их отсутствии 
увеличивается время отклика системы 

Табл. 2. Достоинства и недостатки подходов/методов к решению задач акустической диагностики 
Tab. 2. Advantages and disadvantages of approaches/methods to solving problems of acoustic diagnostics 

Подходы/методы Достоинства Недостатки 
Традиционные 
(FFT, вейвлет, 
статистика) 

Простота реализации, интерпретируемость, 
низкие требования к вычислительным ресурсам 

Низкая адаптивность, ограниченная 
точность в условиях шума, низкая 
эффективность при сложных дефектах 

ML (SVM, Random 
Forest) 

Автоматическое выделение признаков, 
устойчивость к шуму, выше точность  
по сравнению с традиционными методами 

Зависимость от размеченных наборов 
данных, слабая адаптивность, 
переобучение при изменении условий 

ML (CNN, LSTM) Высокая точность в стабильных условиях,  
способность анализировать сложные сигналы 
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Диаграмма отражает взаимодействие основных 
категорий пользователей (техник по обслуживанию, 
оператор оборудования, администратор системы) с 
функциональными компонентами системы и де-
монстрирует взаимосвязь между ключевыми зада-
чами диагностики: классификацией неисправно-
стей, прогнозированием времени до отказа, форми-
рованием отчетности и обучением моделей.  

По результатам анализа предметной области, 
а именно, требований к процессу диагностики 
неисправностей на основе акустического распо-
знавания, была сформирована диаграмма требо-
ваний к системе (рис. 2), диаграмма последова-
тельности (рис. 3) и ER-диаграмма (рис. 4).  

Диаграмма требований (рис. 2) иллюстрирует 
взаимосвязь высокоуровневых, функциональных 

 
 Рис. 1. Диаграмма вариантов использования системы 

Fig. 1. Diagram of system use cases 
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и системных требований к разрабатываемой си-
стеме акустического распознавания неисправно-
стей оборудования. 

Диаграмма последовательности (рис. 3) пока-
зывает процесс обработки акустического сигна-
ла – от его поступления с датчика до выявления 
неисправности и уведомления оператора. 

ER-диаграмма (рис. 4) показывает модель 
данных, используемую для хранения информации 
об акустических сигналах, выявленных неис-
правностях и взаимодействии компонентов си-
стемы диагностики технического оборудования. 
Модель включает девять основных сущностей: 
ACOUSTIC_SIGNAL (центральная сущность для 
хранения акустических данных), SENSOR (ин-
формация о датчиках и их характеристиках), 
EQUIPMENT (данные о техническом оборудова-
нии), FEATURES (извлеченные признаки сигна-
лов для анализа), DIAGNOSIS (результаты диагно-
стического анализа неисправностей), TRAINING_ 
DATA (обучающие данные для моделей машин-
ного обучения), SYSTEM_PERFORMANCE (мет-
рики производительности системы), AI_AGENT 
(характеристики используемых моделей искус-
ственного интеллекта) и MAINTENANCE_HIS-
TORY (история технического обслуживания обо-
рудования). Данная архитектура обеспечивает 
полный цикл обработки данных от сбора акусти-
ческих сигналов до диагностики неисправностей 
и оценки эффективности системы. 

Структура и программные компоненты си-
стемы акустической диагностики. Физическая 
структура системы формируется из интегрирован-
ного комплекса сенсорных модулей, высокоско-
ростной телекоммуникационной инфраструктуры 
и центрального вычислительного блока, как пока-
зано на рис. 5. Основной элемент системы – ком-
плекс акустического мониторинга (КАМ), вклю-
чающий несколько микрофонных модулей. КАМ 
предназначен для регистрации акустических сиг-
налов, производимых подвижными или изнаши-
вающимися компонентами оборудования. В общем 
случае в системе может осуществляться монито-
ринг состояния нескольких узлов/агрегатов про-
мышленного оборудования (например, это может 
быть турбокомпрессорная установка с газотурбин-
ным приводом, система главных циркуляционных 
насосов энергоблока АЭС или роторная дробилка 
в составе технологической линии горно-обога-
тительного комбината), каждому из которых будет 
соответствовать свой КАМ [26], [27]. 

Аппаратная часть системы. Регистрация 
звуковых сигналов, издаваемых оборудованием, 
осуществляется с использованием пьезоэлектри-
ческих преобразователей, способных фиксиро-
вать высокочастотные компоненты акустической 
эмиссии до 80 кГц с чувствительностью не менее 
35 мВ/Па. Преобразованные звуковые колебания 
усиливаются согласующими усилителями с поло-
совой фильтрацией и преобразуются в цифровой 
формат посредством аналого-цифровых преобра-
зователей с частотой дискретизации не менее 
200 кГц и разрядностью 24 бит, что позволяет 
обеспечивать точную фиксацию как спектраль-
ных, так и временных характеристик сигналов. 

Микрофонные модули размещаются в зонах 
оборудования с наибольшей акустической инфор-
мативностью, включая подшипниковые опоры, со-
единения и сварные швы трубопроводов, клапан-
ные механизмы, насосы и компрессоры. Локальная 
предобработка данных включает нормализацию 
амплитуды, фильтрацию шумов, синхронизацию 
сигналов по времени и разбиение на фрагменты, 
что снижает нагрузку на сеть и повышает точность 
последующего анализа. В случае выявления ано-
мальных сигналов, например резкого увеличения 
амплитуды на критических частотах, формируется 
приоритетный пакет данных, передаваемый в цен-
тральный процессорный блок [28], [29]. 

Передача данных между модулями и цен-
тральным сервером осуществляется по высоко-
скоростной шине EtherCAT с детерминированным 
временем доставки, не превышающим 100 мкс. 
Использование протокола Precision Time Protocol 
обеспечивает временную когерентность и точ-
ность триангуляции сигналов с разных модулей. 
Для повышения надежности предусмотрена то-
пологическая избыточность сети с резервирова-
нием критических сегментов, а также защита от 
электромагнитных помех в соответствии со стан-
дартом IEC 61000-4. В удаленных или труднодо-
ступных зонах применяются беспроводные тех-
нологии передачи данных, обеспечивающие гиб-
кость размещения сенсорных модулей. 

Центральный процессорный блок выполняет 
агрегацию и анализ поступающих данных. Он 
реализует спектральный, кепстральный и 
вейвлет-анализ сигналов, извлечение диагности-
ческих признаков и их классификацию с исполь-
зованием многоагентных ансамблевых алгорит-
мов машинного обучения. Сервер обеспечивает 
управление параметрами системы, логирование 
событий и визуализацию данных для оператора, а 
также интеграцию с корпоративными системами 
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управления предприятием (Enterprise Resource 
Planning, ERP ) – планирование ресурсов пред-
приятия; CMMS (Computerized Maintenance Ma-
nagement System) – компьютеризированная си-
стема управления техническим обслуживанием и 
ремонтами; SCADA (Supervisory Control And Data 
Acquisition) – диспетчерское управление и сбор 
данных) через стандартные протоколы OPC UA 
(Open Platform Communications Unified Architectu-
re) единая архитектура открытых платформ связи и 
протокол MODBUS (такая архитектура позволяет 
формировать масштабируемую, отказоустойчивую 
систему, способную работать в условиях высокой 
технологической нагрузки и агрессивной среды). 

Программно-алгоритмическое обеспечение 
системы. Программное обеспечение системы 
реализует функции первичной фильтрации и де-
композиции сигналов, выделения диагностиче-
ских признаков и классификации паттернов. 
Местная обработка в микропроцессорных блоках 
микрофонных модулей позволяет снизить объем 
передаваемых данных за счет алгоритмической 
компрессии и активировать режим повышенной 
дискретизации при выявлении отклонений. На 

уровне центрального сервера реализуются меха-
низмы выявления аномалий, прогнозирования 
остаточного ресурса и построения моделей пре-
диктивного обслуживания. Использование ансам-
блевых алгоритмов на предобработанных в ре-
альном времени сигналах повышает точность 
диагностики, обеспечивая раннее выявление де-
фектов, включая микротрещины в сварных швах, 
кавитационные процессы в насосных агрегатах и 
износ подшипников. 

Формализация задачи в рамках RL-подхода 
обеспечивает возможность построения самообу-
чающихся диагностических систем, которые спо-
собны адаптироваться к изменяющимся условиям 
эксплуатации оборудования, появлению новых 
типов дефектов и эволюции акустических харак-
теристик в процессе износа механизмов.  

Таким образом, представленная архитектура 
системы обеспечивает целостность сбора, синхро-
низации и предварительной обработки акустиче-
ских данных, а также создает основу для последу-
ющего применения методов интеллектуального 
анализа. Ключевым этапом служит выбор и иссле-
дование алгоритмов распознавания, от которых 
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Рис. 4. ER-диаграмма (модели данных) системы акустического распознавания неисправности оборудования 

Fig. 4. ER diagram (data models) of the acoustic equipment fault recognition system 
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зависят точность диагностики и адаптивность си-
стемы к изменяющимся условиям эксплуатации. 
В настоящей статье рассмотрены и сопоставлены 
несколько подходов к решению задачи акустиче-
ского распознавания неисправностей, для которых 
были разработаны и протестированы соответству-
ющие программные реализации. 

Сравнение алгоритмов акустического рас-
познавания. Для решения задач акустического 
распознавания неисправностей в работе промыш-
ленного оборудования было предложено 3 алго-
ритма [31]–[33] и разработаны соответствующие 
программные продукты [34], [35].  

1. RL-алгоритм классификации акустических 
сигналов. Обучение с подкреплением представля-
ет собой подход, при котором агент взаимодей-
ствует со средой и последовательно корректирует 
стратегию на основе сигналов награды. Общая 
схема диагностики для этого алгоритма показана 
на рис. 6. В рассматриваемой задаче агент реали-
зован в виде нейронной сети, которая классифи-
цирует акустические сигналы и определяет теку-
щее состояние оборудования. Каждый акустиче-
ский фрагмент преобразуется в вектор признаков, 
включающий мел-частотные кепстральные коэф-
фициенты и спектральные характеристики. На 
основании этих признаков агент выбирает дей-
ствие – например, классификацию состояния как 
«норма» или «дефект». Награда формируется с 
учетом точности предсказания и задержки выяв-
ления неисправности, что стимулирует своевре-
менное обнаружение дефектов. Обновление стра-
тегии осуществляется через функцию временного 
различия, позволяющую агенту постепенно по-

вышать качество решений. Ключевыми преиму-
ществами данного метода служит высокая ско-
рость отклика и компактность модели, что делает 
его пригодным для систем с ограниченными ре-
сурсами. Однако алгоритм предъявляет повы-
шенные требования к качеству функции награды 
и демонстрирует ограниченную устойчивость 
при работе с зашумленными сигналами [21].  

2. Многоагентный ансамблевый классифика-
тор представляет собой архитектуру, в которой 
несколько специализированных агентов обраба-
тывают сигнал параллельно. Общая схема алго-
ритма диагностики MAAR (многоагентный ан-
самблевый алгоритм распознавания) показана на 
рис. 7. Один агент анализирует спектрограмму с 
помощью CNN, другой работает с временными 
признаками на базе LSTM, третий учитывает кон-
текст режима эксплуатации оборудования, а чет-
вертый компенсирует влияние фонового шума. 
Результаты их классификаций агрегируются с 
использованием механизма взвешенного голосо-
вания. Такой подход обеспечивает высокую устой-
чивость к шуму и эффективность при работе даже 
на процессорах общего назначения, что делает его 
практически применимым в условиях ограничен-
ных вычислительных ресурсов. Вместе с тем ста-
тическая конфигурация ансамбля приводит к сни-
жению гибкости: веса агентов фиксируются после 
обучения, вследствие чего система хуже адаптиру-
ется к новым типам неисправностей и изменяю-
щимся условиям эксплуатации [22]. 

3. Динамически адаптируемый ансамбль с гене-
ративным усилением (схема его работы представ-
лена на рис. 8) – наиболее комплексное решение.  
 

 

   

 

Рис. 5. Физическая структура системы акустического распознавания 
Fig. 5. The physical structure of the acoustic recognition system 
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Он сочетает преимущества RL и ансамблевого 
анализа, а также использует генеративно-состяза-
тельные сети (WaveGAN) для синтеза дополни-
тельных данных, включая редкие и труднодо-
ступные классы неисправностей. Обучение аген-
тов ведется на расширенных датасетах, что поз-
воляет повысить полноту охвата сценариев 
эксплуатации. Управление весами агентов осу-

ществляется через контроллер на основе RL, ди-
намически перенастраивающий конфигурацию 
ансамбля в зависимости от текущего состояния 
акустической среды. В результате система демон-
стрирует максимальную точность классификации 
и высокую адаптивность даже в условиях силь-
ных шумов. Однако данные достоинства дости-
гаются ценой высокой вычислительной ресурсо-

  

 
 

Рис. 6. Архитектура RL-алгоритма 
Fig. 6. Architecture of the RL algorithm 
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Рис. 7. Архитектура многоагентного ансамблевого алгоритма акустического распознавания 
Fig. 7. Architecture of a multi-agent ensemble acoustic recognition algorithm 
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Рис. 8. Архитектура динамически адаптируемого ансамбля с генеративным усилением 
Fig. 8. Architecture of a dynamically adaptable ensemble with generative amplification 
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емкости: работа модели требует до 1.5 Гбайт опе-
ративной памяти и графического процессора, а 
сложность реализации возрастает вследствие ин-
теграции нескольких архитектур [22]. 

Все разработанные алгоритмы прошли апро-
бацию на экспериментальных данных промыш-
ленного оборудования. Проведенные исследова-
ния показали, что предложенные методы демон-
стрируют высокую точность акустического рас-
познавания неисправностей при различной вы-
числительной нагрузке. В частности, RL-алго-
ритм обеспечивает минимальное время отклика и 
низкое потребление ресурсов, MAAR отличается 
устойчивостью к шумам, а динамический ан-
самбль показывает наилучшие значения метрик 
точности при наличии достаточной вычислитель-
ной мощности. Сравнительные характеристики 
алгоритмов сведены в табл. 3. 

Проведенный сравнительный анализ показал, 
что каждый из рассмотренных алгоритмов обла-
дает своими преимуществами и областью наи-
большей эффективности. RL-алгоритм целесооб-
разно использовать в системах с жесткими требо-
ваниями к быстродействию и ограниченными 
вычислительными ресурсами. MAAR демонстри-
рует устойчивость к шумам и хорошо подходит 
для эксплуатации в сложных акустических усло-
виях. Динамический ансамбль обеспечивает 

наивысшие показатели точности и универсально-
сти, что делает его предпочтительным для крити-
чески важных объектов, где допустимы повы-
шенные затраты ресурсов. 

Заключение. В данной статье отражено ис-
следование, посвященное применению техноло-
гий искусственного интеллекта, в частности обу-
чения с подкреплением и генеративно-состяза-
тельных сетей, для задач акустической диагно-
стики промышленного оборудования. Была обос-
нована актуальность перехода от традиционных 
методов анализа сигналов к самообучающимся и 
адаптивным системам, способным эффективно 
работать в условиях производственного шума и 
изменяющихся режимов эксплуатации. 

В ходе работы была создана архитектура систе-
мы акустического распознавания, определены ее 
ключевые компоненты и функциональные требова-
ния. Предложены и реализованы три алгоритма: 
RL-алгоритм на основе DQN, многоагентный ан-
самблевый алгоритм и динамически адаптируемый 
ансамбль с генеративным усилением. 

Проведенный сравнительный анализ показал, 
что каждый из алгоритмов имеет свою область 
эффективного применения. RL-алгоритм демон-
стрирует высокое быстродействие и низкое по-
требление ресурсов, что делает его пригодным 
для систем с жесткими ограничениями. MAAR 

Табл. 3. Сравнительный анализ алгоритмов 
Tab. 3. Comparative analysis of algorithms 

Показатель RL-алгоритм MAAR 
Динамически адаптируемый 

ансамбль с генеративным 
усилением 

Подход Один агент (DQN) Несколько агентов  
(CNN, RNN) Ансамбль + GAN + RL 

Тип агрегации Отсутствует Взвешенное голосование Адаптивное голосование (DQN) 
Устойчивость к шуму Средняя Высокая Высокая 
Точность Средняя Высокая Максимальная 
Затраты ресурсов Низкие (CPU, ~150 Мбайт) Средние (CPU, ~450 Мбайт) Высокие (GPU, ~1.5 Гбайт) 
Скорость работы ~0.25 с ~0.2 с ~0.45 с 

Гибкость Средняя (через r) Низкая  
(фиксированные веса) 

Высокая  
(динамические веса, GAN) 

Достоинства 
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проявляет высокую устойчивость к шуму и эф-
фективен в стабильных условиях. Наивысшую 
точность (до 94.2 %) и адаптивность к новым, в 
том числе редким, типам неисправностей показал 
динамически адаптируемый ансамбль с генера-
тивным усилением, несмотря на его повышенную 
вычислительную сложность. 

Практическая значимость исследований заклю-
чается в том, что разработанные алгоритмы и архи-
тектурные решения позволяют создавать надежные 

системы предиктивного обслуживания для крити-
чески важного промышленного оборудования, сни-
жая риски незапланированных простоев и повышая 
общую эффективность производства. 

Перспективы дальнейших исследований пред-
ставляются в оптимизации вычислительной на-
грузки гибридного алгоритма, разработке методов 
онлайн-обучения без полного перестроения мо-
дели, а также в более глубокой интеграции на 
основе реальных данных. 
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