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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ОТКАЗОВ ОБОРУДОВАНИЯ  
В УСЛОВИЯХ МАЛОГО КОЛИЧЕСТВА ПОЛОМОК 

 
Предложена модель прогнозирования отказов оборудования на основе алгоритма машинного обучения Random Forest. 

Рассмотрены ключевые этапы построения и настройки модели. Модель включает в себя несколько подмоделей, прогнози-
рующих отказ оборудования, используя фактические и прогнозируемые показания с датчиков. График разности в показани-
ях фактического и прогнозного значения сигналов в последующий промежуток времени используется для выявления отка-
зов и аномалий. Обучение модели проводится на нормальных данных, а настройка модели на данных о предыдущих полом-
ках.  

 
Прогнозирование отказов, машинное обучение, Random Forest, дерево решений, модель. 
 
Model predicting equipment failures based on machine learning algorithm Random Forest is suggested. The key stages of con-

struction and configuration of the model are considered. The model includes several sub-models predicting equipment failure, using 
the actual and forecasted readings from the sensors. Schedule difference in the readings of actual and forecasted values of the signals 
in the subsequent period of time is used to detect failures and anomalies. Model's training is conducted on normal data, setting thre-
sholds on data with breakdowns. 

 
Forecasting failures, machine learning, Random Forest, decision tree, model. 

 
Введение 
Финансовые потери от ошибочных решений о 

прекращении эксплуатации промышленного обору-
дования или, наоборот, о необоснованном продлении 
его ресурса измеряются миллионами рублей. Это 
делает задачу оценки оборудования и прогнозирова-
ния его отказов чрезвычайно актуальной для обеспе-
чения планирования его загрузки и ремонтов, безо-
пасной эксплуатации. Наличие достаточно точного 

прогноза отказов сможет обеспечить высокую на-
дежность, безопасность и экономическую эффектив-
ность эксплуатации промышленных объектов [1]. 

Основной путь повышения эксплуатационной на-
дежности состоит в том, чтобы прогнозировать не-
исправности устройств. На основании прогноза не-
исправностей устройств предсказывают возможно-
сти выхода оборудования из строя, что позволяет 
выявлять неисправные устройства для их последую-
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щего ремонта или снятия с эксплуатации. Как ре-
зультат, минимизируется возможность проявления 
неисправностей и отказов оборудования. 

Эксплуатация любой детали машины предполага-
ет воздействие на нее большого количества различ-
ных факторов, которые вызывают изменения в тех-
ническом состоянии, что со временем приводит к 
отказу. Существенной особенностью этих факторов 
является их случайный (стохастический) характер. К 
факторам, оказывающим наиболее существенное 
влияние на скорость изменения технического со-
стояния детали, относятся: технологические нагруз-
ки, прочностные характеристики материала детали, 
геометрические размеры. Кроме них, необходимо 
выделить такие факторы, как: соблюдение условий 
технологического процесса, качество технического 
обслуживания, качество ремонта, вибрация, темпе-
ратура и др. Случайных характер рассмотренных 
факторов приводит к непредсказуемому изменению 
технического состояния устройств, их узлов, меха-
низмов, следовательно, и времени работы до отказа 
[5]. 

Для решения задачи прогнозирования сроков от-
казов различными исследователями было предложе-
но множество моделей, отличающихся набором 
входных данных, методами ее анализа и формой 
представления результатов: 

- метод прогнозирования времени отказа деталей 
с использованием законов распределения их ресур-
сов, полученных из статистики ремонтов; 

- метод, проведенный Гребником В.М. и Цапко 
В.К., позволяет использовать значения напряжений, 
возникающих в детали, измеренные с помощью спе-
циальных приборов, и характеристики детали для 
прогнозирования ресурса; 

- метод прогнозирования отказов на основе дан-
ных диагностики, с использованием номограмм. 

Каждый из этих методов предполагает использо-
вание собственной процедуры прогнозирования, что 
определяется видом и характером исходной инфор-
мации. Каждый из этих методов выполняется в два 
этапа. На первом этапе определяются параметры 
прогнозирования, а на втором – осуществляется про-
цедура определения времени работы оборудования 
до отказа. Таким образом, точность прогнозирования 
каждого из таких методов напрямую зависит от вы-
бора параметров.  

 
Основная часть 
Прогнозирование отказов 
Современное оборудование снабжено необходи-

мым количеством датчиков и приборов контроля, 
позволяющих отслеживать большое количество па-
раметров его работы. При прогнозировании отказов 
необходимо выбрать наиболее информативные из 
них. Для решения этой задачи могут быть использо-
ваны методы машинного обучения (МО) [6]. Прогно-
зирование отказов оборудования на основе методов 
МО в последнее время становится все более акту-
альной задачей, решаемой в таких областях, как: 
машиностроительное производство, транспортные 
системы, промышленность, поскольку применяемые 
методы более эффективны по сравнению с методами, 

основанными на нечеткой логике, статистических 
методах и т.п. Для этого достаточно провести анализ 
рынка и посмотреть на предложения в области пре-
диктивного обслуживания оборудования таких из-
вестных компаний, как SAS, IBM [2], SAP [7] и др. 
Однако предложенные подходы к построению про-
гнозных моделей ориентированы на обучение на 
прецедентах, что в ряде случаев не может быть при-
менено на практике. Например, в ситуациях, когда 
поломки происходят достаточно редко или нет дос-
таточно большой статистики. Поэтому применение 
методов МО для повышения качества прогнозов от-
казов оборудования с целью снижения аварийности, 
издержек является актуальным. 

Процедура МО требует достаточного количества 
данных, соответствующих описываемому режиму 
работы, так как сбор данных, соответствующих тем 
или иным отказам требует наблюдения в течение 
длительного времени эксплуатации, и этих данных 
может быть критически мало, например, для нового 
оборудования. Поэтому обучение осуществляется на 
данных, которые соответствуют нормальному режи-
му функционирования объекта исследования (т.е. в 
то время, когда не было поломок и других анома-
лий). Тем самым модель учится прогнозировать, ка-
ким должен быть сигнал при нормальном режиме 
работы. В том случае, если в определенный момент 
времени фактическое значение сигнала отличается 
от прогнозируемого «нормального» значения сигна-
ла, фиксируется аномальное поведение и сигнализи-
руется о возможной поломке.  

Рассмотрим ключевые этапы построения модели 
прогнозирования при данном подходе. Предлагается 
следующая модель, состоящая из этапов сбора пара-
метров, обучения модели и прогнозирования. На 
первом этапе определяется перечень всех парамет-
ров, которые собираются с узлов агрегата. К таким 
параметрам (для большинства агрегатов, исполь-
зующих электродвигатели, подшипники скольжения, 
систему смазки и т.п.) можно отнести: температуру 
подшипников, температуру масла, температуру во-
ды, температуру обмоток статора, давление масла, 
вибрацию подшипника, виброскорость, ток двигате-
ля и т.д. Положительный эффект от избыточности 
собираемых параметров заключается в том, что мо-
дель прогнозирования сможет учитывать такие фак-
торы, которые могут показаться незначительными с 
точки зрения влияния на отказ. При этом важным 
является то, что обучающая выборка состоит только 
из данных, в которых нет отказов и аномалий. 

Рассмотрим настройку и работу алгоритма на 
примере прогнозирования отказов электродвигателя, 
когда в качестве входных параметров используются 
ток двигателя, осевое смещение вала и осевое сме-
щение двигателя. Данные с трех датчиков собраны в 
базе данных в процессе его эксплуатации за одну 
неделю (рис. 1). 

Для формирования входных параметров и для 
дальнейшего обучения алгоритма отбрасываем те 
промежутки времени, на которых данные были не-
полными, были зафиксированы отказы оборудования 
или оборудование работало в аномальном режиме. 
На рис. 1 с 5 июля с 7 часов утра до 6 июля 1 часа 
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