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Аннотация. Показано, как прогнозировать остаточный срок службы (RUL) технических систем с помощью 
глубоких сверточных нейронных сетей (CNN). Преимущество подхода с глубоким обучением заключается в 
том, что в этом случае не нужно вручную извлекать или выбирать признаки для используемой модели для 
прогнозирования RUL. Кроме того, здесь не нужны предварительные знания о прогнозировании состоя-
ния машины или обработке сигналов для разработки модели прогнозирования RUL на основе глубокого 
обучения. Тестирование метода проводилось в демонстрационной программе MatLab, реализующей дан-
ный метод прогнозирования возникновения неисправностей в технических системах1. В программе были 
использованы Predictive Maintenance Toolbox и Deep Learning Toolbox среды MatLab. 
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Введение. В статье описывается процесс раз-
работки системы диагностики на основе сверточ-
ной нейронной сети [1]–[3]. Название архитекту-
ра сети получила из-за наличия в ней операции 
свертки, которая в общем случае на качественном 
уровне убирает лишнее и оставляет только важ-
ную информацию. Но по принципу действия она 
похожа на другие нейронные сети. Например, 
аналогично полносвязной нейронной сети свер-
точная в своем обучении использует алгоритм 
обратного распространения ошибки. Особенность 
этой нейронной сети состоит в выделении в про-
цессе работы сначала картины в целом, затем – в 
переключении на отдельные детали, т. е. в случае 
диагностики оценивается сначала общее состоя-
ние, наличие неисправности в системе, а затем 
определяется правильный диагноз. Наиболее по-
пулярные архитектуры сверточных нейронных 
сетей – ResNet, XResNet, EfficientNet и др. Эта 
сеть – один из популярных инструментов методов 
машинного обучения, входит в состав технологий 
глубокого обучения. Методы машинного обуче-
ния успешно применяются в области мониторин-
га и диагностики состояния технических систем. 
В данном случае нейронная сеть предназначена 
для получения оценки RUL (Remaining Useful 
Life) [4]–[5], метода для обучения модели нейрон-
ной сети с помощью исторических данных и вы-
полнения прогноза остающегося срока полезного 
использования, т. е. прогнозируется возникновение 
неисправностей в технической системе. В данной 
статье рассматривается проблема диагностики со-
стояний турбовентиляторного двигателя, по сути 
решается задача классификации, распознавание 
входных данных и распределение их по классам, 
соответствующим нормальному режиму работы и 
различным неисправностям.  

Построение системы диагностики происходит 
экспериментально. По результатам эксперимента 
реализуется обучение сверточной нейронной сети. 
Обучение направлено на распознавание состояний 
турбовентиляторного двигателя (нормального ре-
жима работы и неисправностей). В качестве вход-
ных данных использовался dataset c данными дат-
чиков, записанными при различных состояниях 
системы. На основе полученной модели для диа-
гностики был реализован программный модуль. 

Данные RUL. В этой статье используется 
набор данных моделирования деградации турбо-
вентиляторного двигателя [6]. Набор данных со-
держит данные временных рядов от запуска до 

отказа для четырех различных наборов, смодели-
рованных при различных комбинациях условий 
эксплуатации и режимов неисправностей. 

В статье используется только набор данных 
FD001, который далее разделен на обучающие и 
тестовые подмножества. Подмножество обучения 
содержит смоделированные временные ряды дан-
ных для 100 двигателей. Каждый двигатель имеет 
несколько датчиков, значения которых регистри-
руются в заданном экземпляре в непрерывном 
процессе. Последовательность записанных данных 
различается по длине и соответствует экземпляру 
полного цикла работы до отказа. Подмножество 
тестирования содержит 100 частичных последова-
тельностей и соответствующие значения остав-
шегося срока службы в конце каждой последова-
тельности. Данные из файла заносятся в таблицу. 
Содержимое таблицы – предикторы, т. е. величи-
ны, используемые для прогнозирования обучения 
(сигналы сенсоров в данном случае) и соответ-
ствующие им ответы (оставшееся время службы 
RUL). Каждая строка – это отдельная машина.  

На рис. 1 показаны временные ряды для неко-
торых предикторов, сигналы сенсоров в вольтах. 
Предварительная обработка включает удаление 
малоизменяющихся и постоянных признаков, 
нормализацию обучающих предикторов, т. е. по-
лучение среднего значения 0 и дисперсию 1. 

Данные представляют значение RUL в тече-
ние срока службы для каждого двигателя и осно-
ваны на индивидуальном сроке службы двигате-
ля. Чтобы сеть сосредоточилась на той части дан-
ных, где вероятность отказа двигателей выше 
(конец срока службы двигателя), нужно отсечь 
ответы на пороге 180. На рис. 2 показано первое 
наблюдение и соответствующий ответ (RUL) сра-
зу после обрезания от здоровой зоны до отказа. 

Эта сеть поддерживает входные данные с раз-
личной длиной последовательностей. При пере-
даче данных через сеть программное обеспечение 
заполняет, усекает или разделяет последователь-
ности так, чтобы все последовательности в каж-
дом мини-пакете имели указанную длину. 

Обучающие данные сортируются по длине 
последовательности. При этом минимизируется 
заполнение мини-пакетов. Для равномерного раз-
деления обучающих данных и уменьшения за-
полнений мини-пакетов выбирается нужный раз-
мер мини-пакета. 
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Рис. 2. График сигнала датчика (а);  
график RUL после обрезания на пороге (б) 

Fig. 2. Graph of the sensor signal (а);  
graph of the RUL after clipping at the threshold (б) 
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Архитектура сети. Архитектура сети описа-
на в [6]–[7]. Данные последовательности обраба-
тываются и сортируются. Здесь первое измерение 
представляет собой количество выбранных при-
знаков, а второе – длину временной последова-
тельности. Нужно объединить сверточные слои 
со слоем пакетной нормализации, за которым 
следует слой активации, а затем слои складыва-
ются вместе для извлечения признаков. Полно-
стью связанные слои используются в конце для 
получения окончательного значения RUL в каче-
стве выходных данных. 

Выбранная архитектура сети применяет од-
номерную свертку только вдоль направления 
временной последовательности. Поэтому порядок 
признаков не влияет на обучение и одновременно 
учитываются только тенденции в одном признаке. 

Тренировка сети. Deep Learning Toolbox ис-
пользуется в данном случае в качестве инструмен-
та для обучения сверточной нейронной сети. Тре-
нировка с помощью обучающего набора данных 
(training dataset) проводится в начале. На практике 
обучающий набор данных нужен для сравнения 
полученных результатов работы нейронной сети с 
реальными выходными данными. В результате 
такого сравнения с учетом используемого алго-
ритма машинного обучения параметры модели 
подстраиваются требуемым образом. 

В Deep Learning Toolbox необходимо устано-
вить параметры тренировки. Набор данных пред-
ставляет собой 40 эпох с мини-пакетами разме-
ром 16 с помощью оптимизатора Adam. Скорость 
обучения установлена на относительном безраз-
мерном коэффициенте 0.01. Чтобы предотвратить 
чрезмерное изменение градиентов, пороговое 
значение градиента устанавливается на 1. При 
тренировке требуется сохранить последователь-
ности отсортированными по длине. Включаем 
график хода обучения, чтобы просмотреть график 
cреднеквадратичной ошибки RMSE (Root Mean 
Square Error) оценки RUL (рис. 3). Нужно также 
установить формат входных данных, поскольку 
данные обучения содержат признаки в первом 
измерении, последовательность временных рядов 
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Рис. 3. Среднеквадратичная ошибка (RMSE) 
Fig. 3. Root Mean Square Error (RMSE) 
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Рис. 1. Визуализация некоторых предикторов 
Fig. 1. Visualization of some predictors 
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во втором измерении и пакеты данных в третьем 
измерении. Далее запускаем процесс обучения и 
указываем функцию потерь как среднеквадратич-
ную ошибку. Это занимает около 1–2 мин. 

Тестовая сеть. Далее обученная модель под-
вергается валидации на основе второго набора 
данных, называемого проверочным набором дан-
ных (validation dataset), которая, в свою очередь, 
обучена с помощью обучающего набора данных. 

На практике эта простая процедура осложняет-
ся возможным колебанием ошибки проверочного 
набора данных и появлением нескольких локаль-
ных минимумов. Здесь необходимо использовать 
разработанные правила для определения ситуаций, 
в которых началось переобучение. Наконец, тесто-
вый набор данных (test dataset) проводит финиш-
ную оценку качества нейронной сети.  

Тестовые данные – это 100 последовательно-
стей. Каждая последовательность в конце содер-
жит значения RUL.  

В итоге необходимо создать таблицу для хра-
нения прогнозируемого ответа (YPred) вместе с 
истинным ответом (Y) и сделать прогнозы на ос-
нове тестовых данных. Чтобы не добавлять за-
полнение к тестовым данным, нужно указать раз-
мер мини-пакета как 1, чтобы получить значение 
RUL для каждого наблюдения в тестовых данных.  

Показатели производительности. Следую-
щей задачей служит оценка показателей произво-
дительности. Она осуществляется на основе 
сравнения с реальными данными, оценивается 
точность прогнозирования. 

В данном случае следует вычислить средне-
квадратичную ошибку (RMSE) по всем времен-

ным циклам тестовых последовательностей, что-
бы проанализировать, насколько хорошо сеть ра-
ботает на тестовых данных. Для проведения ана-
лиза создаем гистограмму для визуализации рас-
пределения значений RMSE по всем тестовым 
системам (рис. 4). 

Кроме того, чтобы увидеть, как сетевой пре-
диктор работает на заданной последовательности 
данных в тестовых механизмах, строим график 
прогнозируемого RUL (кривая 2) в сравнении с 
истинным RUL (кривая 1) случайного тестового 
механизма (рис. 5). 

Заключение. Результат, представленный на 
рис. 5, показывает, что архитектура глубокого 
обучения CNN для оценки RUL данных турбодви-
гателя представляет собой жизнеспособный подход 
для прогнозирования RUL. Значения RMSE на всех 
временных метках указывают на то, что сеть может 
хорошо работать к концу данных заданной после-
довательности испытаний. Поэтому наличие крат-
кой истории данных датчика важно при попытке 
прогнозирования RUL. В результате вычислитель-
ных экспериментов показано, что предлагаемая мо-
дель, основанная на сверточной нейронной сети 
(CNN), способна дать более высокую точность.  

Научная новизна предлагаемого подхода 
определяется следующими моментами: 

1. Предложением новой нейросетевой архи-
тектуры системы диагностики для прогнозирова-
ния возникновения неисправностей.  

2. Предложением новой нейросетевой мето-
дики оценки прогнозирования RUL. 

3. Предложенный алгоритм диагностики де-
монстрирует высокую точность и эффективность. 
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Рис. 4. Распределение значений RMSE  
по всем тестовым системам с номерами 

Fig. 4. Distribution of RMSE values  
across all test systems with numbers 
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Рис. 5. Графики прогнозируемого (2)  
и истинного (1) RUL  

случайного тестового механизма 
Fig. 5. The graph of the predicted RU versus  
the true RUL of the random test mechanism 
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