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Предсказательное обслуживание электропривода в составе технологического оборудования позволяет 

снизить вероятность внепланового простоя производства и минимизировать затраты на его ремонт путем 

непрерывного мониторинга состояния и прогнозирования остаточного ресурса электропривода. В статье на 

основе анализа зарубежных источников и стандартов ИСО представлены аспекты систем предсказательно-

го обслуживания электропривода: рассмотрены этапы их построения и методы, применяющиеся на каждом 

этапе. Сделан акцент на наиболее трудоемкие и сочетающие в себе различные методы этапы – диагностику 

состояния электропривода и прогнозирование его остаточного ресурса. Выделены методы определения тех-

нического состояния электропривода, рассмотрены их преимущества и недостатки, а также типы неис-

правностей, которые возможно диагностировать с помощью каждого из методов. Показано, что наиболь-

шую эффективность и широкое применение демонстрируют методы, основанные на анализе вибрационных и 

электрических сигналов. Они позволяют выявлять широкий спектр неисправностей и применимы для оценки 

технического состояния практически всех типов электродвигателей. Проведен сравнительный анализ мето-

дов машинного обучения, применяемых для прогнозирования неисправностей и остаточного ресурса электро-

привода. Отмечены такие методы машинного обучения, как метод случайного леса, нейронные сети долгой 

краткосрочной памяти, метод опорных векторов, метод k-ближайших соседей. Анализ показал, что выбор 

алгоритма зависит от множества факторов и не может основываться на универсальных подходах. 

 

Ключевые слова: предсказательное обслуживание, определение технического состояния, диагностика, 

электропривод, глубокое обучение, методы классификации и регрессии. 

 

Введение 
Одним из ключевых направлений в повыше-

нии эффективности и снижении затрат на об-

служивание оборудования современных про-

мышленных предприятий является предсказа-

тельное обслуживание (predictive maintenance, 

PdM). Данный подход позволяет прогнозиро-

вать и предотвращать возможные поломки обо-

рудования, тем самым сокращая простои произ-

водства и расходы на ремонт [1]. 

Методология технического обслуживания, в 

том числе предсказательного, основана на теории 

надежности и технической диагностики сложных 

систем. Теория надежности позволяет оценивать 

вероятность отказа системы в различных условиях 

эксплуатации. На основе этой теории разрабаты-

ваются модели, позволяющие предсказывать срок 

службы компонентов и систем в целом. С разви-

тием вычислительных технологий и сбора боль-

ших объемов данных стало возможным приме-

нять аналитические методы для выявления зако-

номерностей, приводящих к отказам. Техническая 

диагностика, в свою очередь, обеспечивает воз-

можность обнаружения неисправностей на ранних 

стадиях их развития. Она базируется на анализе 

различных параметров, характеризующих меха-

нические, теплофизические, электрические свой-

ства диагностируемого объекта. Современные 

методы диагностики сложных систем предпола-

гают использование датчиков, алгоритмов обра-

ботки сигналов  и методов машинного обучения 

для точного выявления аномалий и прогнозирова-

ния возможных отказов [2]. 

Таким образом, взамен реактивному и пла-

ново-предупредительному видам обслуживания 

в некоторых современных видах оборудования 

(например, в силовых установках производст-

венных линий, автомобильного, авиационного 

видов транспорта, систем теплоэнергоснабже-

ния и т. д.) отдается предпочтение  предсказа-

тельному обслуживанию, которое позволяет 

прогнозировать появление неисправностей до 

их возникновения. 

Особенно важно применение предсказатель-

ного обслуживания в контексте электропривода. 

Электродвигатели и механические преобразова-

тели, входящие в состав электропривода, зани-

мают центральное место в функционировании 

различных типов промышленного оборудова-

ния. Их выход из строя может привести к значи-

тельным производственным потерям и дорого-

стоящим ремонтам. В то время как реактивные 

и планово-предупредительные виды обслужи-

вания могут быть неэффективными и дорого-

стоящими, предсказательное обслуживание по-

зволяет прогнозировать потребности в обслу-
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живании и выявлять потенциальные проблемы 

до их возникновения.  

Целью работы является систематизация су-

ществующих методов, применяемых на различ-

ных этапах построения системы предсказатель-

ного обслуживания в электроприводе. 

В работе рассмотрена современная структура 

систем предсказательного обслуживания, вклю-

чающая в себя такие этапы, как сбор данных, об-

работка данных, выделение признаков, диагно-

стика и прогнозирование. Представлен обзор ус-

тоявшихся методов диагностики состояния 

электродвигателей (основанных на анализе виб-

раций, электрических сигналов, температуры). 

Кроме того, в работе обсуждаются методы ма-

шинного обучения, нашедшие свое применение в 

выделении признаков, классификации неисправ-

ностей, прогнозировании и, в целом, в предсказа-

тельном облуживании электропривода. 

Предсказательное обслуживание  

электропривода 
Техническое обслуживание электроприводов 

играет ключевую роль в обеспечении их эффек-

тивной работы и долговечности. Электродвигате-

ли являются одними из наиболее важных элемен-

тов в промышленном оборудовании, обеспечивая 

привод механизмов и устройств. Предсказатель-

ное обслуживание путем анализа данных о со-

стоянии электродвигателя, выявления потенци-

альных проблем и прогнозирования возможных 

отказов позволяет принимать меры по предот-

вращению неполадок до их возникновения. 

 

Рис. 1. Этапы построения систем предсказательного 

обслуживания 

Fig. 1. Stages of predictive maintenance systems 

 

1. Сбор данных 

Современная структура построения систем 

предсказательного обслуживания состоит из 

следующих ключевых этапов: сбор данных, 

преобразование данных, диагностика, прогно-

зирование, принятие решений, отображение 

данных в виде графического интерфейса поль-

зователя (рис. 1) [3]. 

Данный этап является начальным этапом 

системы предсказательного обслуживания и 

описывается как процесс сбора и хранения дан-

ных, получаемых от датчиков или журналов 

технического обслуживания [4]. Журналы тех-

нического обслуживания содержат информацию 

о выполненных работах по техническому об-

служиванию, включая ремонт, замену компо-

нентов, а также зафиксированные отказы обо-

рудования. Данные, получаемые от датчиков, – 

это измерения физических параметров системы 

(напряжение, ток, сопротивление, частота вра-

щения, температура, виброускорение и т. д.). 

2. Преобразование данных 

Этап преобразования данных в предсказатель-

ном обслуживании играет ключевую роль. Необ-

ходимость обработки собранных данных в целом 

обусловлена повышением точности моделей ма-

шинного обучения и/или статистического анализа 

[5]. Преобразование данных включает в себя очи-

стку данных и анализ данных.  

Под очисткой данных подразумевается на-

хождение и удаление случайных ошибок в соб-

ранных данных, нормализация и заполнение 

пропусков в данных при их наличии. Необхо-

димость выполнения этих шагов зависит от типа 

выбранной модели предсказательного обслужи-

вания [6]. Например, для искусственных ней-

ронных сетей требуется нормализация данных 

для приведения значений к единому масштабу, 

а для моделей, чувствительных к выбросам, мо-

жет потребоваться удаление ошибок и шумов. 

Различные методы (статистические, регресси-

онные и т. д.) применяются в зависимости от 

специфики данных и выбранного подхода к 

анализу [7]. 

Анализ данных, который является второй 

частью предварительной обработки данных, 

включает в себя извлечение признаков, их 

оценку и отбор. Очищенные временные ряды 

данных должны пройти процедуру извлечения 

признаков, которые отражают прогрессирова-

ние сбоев в системе. Методы выделения при-

знаков подразделяются на основанные на вре-

менной области, на частотной области и ком-

бинированные (частотно-временная область) 

(табл. 1). 
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Таблица 1. Статистические методы выделения признаков в соответствии с областью и типом данных 

Table 1. Statistical feature extraction techniques according to the domain and data type 

Область Алгоритмы Тип данных 

Временная область Среднее квадратическое (RMS); 

Крутизна распределения (Kurtosis); 

Пик фактор (P2P); 

Коэффициент асимметрии (Skewness) 

Момент,  

ток,  

напряжение, 

температура 

Частотная область Остаточный анализ (NA, NA4*); 

Спектральная крутизна распределения; 

Анализ среды функционирования 

(NB4) 

Вибрация, 

ток, 

напряжение, акустические 

сигналы 

Частотно-временная область Оконное преобразование  

Фурье (STFT); 

Преобразование Гильберта —  

Хуанга (HHT) 

Вибрация, 

ток, 

напряжение, акустические 

сигналы 

 

Существуют различные методы, используе-

мые для количественной оценки качества при-

знака (т. е. тренда к ухудшению), такие как мо-

нотонность, прогнозируемость и др. [9]. Лучшие 

признаки, которые имеют явный тренд к ухуд-

шению, отбираются для их использования в ди-

агностике и прогнозировании. 

3. Диагностика 
Диагностика неисправностей – это процесс 

обнаружения неисправностей и оценка скоро-

сти их развития на основе информации о тех-

ническом состоянии машины [10]. Результаты 

диагностики могут быть использованы для 

принятия как реактивных, так и упреждающих 

решений о техническом обслуживании. В кон-

тексте диагностики электропривода устоялись 

методы, описанные в разделе 2, которые так-

же включают в себя анализ данных в частот-

ной и/или временной областях. Эти методы 

можно классифицировать по типу собираемых 

сигналов, таких как ток, вибрация, температу-

ра и др. 

4. Прогнозирование 
Прогнозирование можно разделить на две 

категории. Первая прогнозирует возможные ви-

ды отказов, основываясь на незначительных из-

менениях в измеряемых данных машины. Вто-

рая категория оценивает остаточный полезный 

ресурс (RUL).  

В этом случае оценивается состояние объек-

та, который со временем изнашивается. Таким 

образом, можно предсказать точку выхода из 

строя, принимая во внимание конкретный ре-

жим эксплуатации.  

В последнее время, в публикациях отмечает-

ся сильная тенденция к созданию моделей пред-

сказательного обслуживания, основанных на 

машинном обучении [11–13], что подробно рас-

смотрено в разделе 3. 

Диагностика состояния электропривода 

Методы диагностики постоянно совершенст-

вуются на протяжении нескольких десятилетий 

благодаря прогрессу в области сенсорных тех-

нологий, цифровой обработки сигналов и ана-

лиза данных. В современных системах предска-

зательного обслуживания технического обору-

дования широко используются следующие 

методы диагностики [14]: 

 методы, основанные на анализе вибраций 

оборудования (Vibration Signature Analysis); 

 методы, основанные на анализе электриче-

ских сигналов машины (Motor Current Signature 

Analysis); 

 методы, основанные на измерении темпе-

ратуры в локальных зонах машины. 

1. Методы, основанные  

на анализе вибраций 
Суть методов вибродиагностики заключается 

в анализе вибрационных параметров в различ-

ных точках электродвигателя. Контроль вибра-

ционных параметров производят в нескольких 

точках. Регистрации подлежат вибрационные 

параметры в вертикальном, горизонтальном и 

осевом направлениях. В качестве первичных 

преобразователей используются как контактные 

датчики (обычно пьезоакселерометры), так и 

бесконтактные (оптические датчики перемеще-

ния). Большое распространение получили мето-

ды спектрального анализа, в которых в качестве 

диагностических параметров используют значе-

ния амплитуды отдельных гармонических со-

ставляющих вибрационного сигнала [15]. Виб-

родиагностика позволяет определить механиче-

ские дефекты, такие как дисбаланс ротора и 

неисправности подшипников, а также некото-

рые дефекты статора (межвитковое замыкание 

обмотки, однофазность, несимметрия напряже-

ний) [16, 17]. К недостаткам данных методов 
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можно отнести необходимость непосредствен-

ного доступа к диагностируемому агрегату для 

установки датчиков. 

2. Методы, основанные  

на анализе электрических параметров 
Анализ сигналов тока (Motor Current 

Signature Analysis MCSA) – это неинвазивный 

метод диагностики неисправностей электропри-

вода. Этот метод основан на анализе токовых 

сигналов электропривода в частотной области 

(спектральный анализ, вейвлет-преобразо-

вание).  

MCSA позволяет диагностировать следую-

щие типы неисправностей: повреждение изоля-

ции обмоток статора, поломка стержня ротора 

[18], эксцентриситет воздушного зазора ротора 

[19], дисбаланс ротора [20], неисправности 

подшипников [21].  

Недостатком MCSA является низкая эффек-

тивность при анализе зашумленных сигналов, 

когда гармоники неисправностей накладывают-

ся на гармоники, вызванные внешними источ-

никами шума (например, инвертор или питаю-

щее напряжение) [22].  

Для устранения недостатков MCSA были 

разработаны подвиды, такие как Motor Squared 

Current Signature Analysis (MSCSA), Park Vector 

Approach (PVA), Instantaneous Power Signature 

Analysis (IPSA), Instantaneous Active Power Sig-

nature Analysis (IAPSA) и Instantaneous Reactive 

Power Analysis (IRPSA).  

Метод MSCSA основывается на спектраль-

ном анализе токового сигнала, предварительно 

возведенного в квадрат. По данным автора [23], 

этот метод обеспечивает более высокую диаг-

ностическую точность по сравнению с MCSA. 

Метод PVA основан на преобразовании 

трехфазной системы координат, привязанной к 

статору, во вращающуюся, ориентированную по 

вектору потокосцепления ротора (в случае 

асинхронного двигателя), и анализе получивше-

гося вектора тока статора (вектора Парка) [24]: 

;p d qi i ji   (1) 

2 1 1
;

3 6 6
d a b ci i i i    (2) 

1 1
,

2 2
q b ci i i   (3) 

где ip – модуль вектора тока Парка; id, iq – со-

ставляющие вектора тока во вращающейся сис-

теме координат; ia, ib, ic – составляющие вектора 

тока в неподвижной трехфазной системе коор-

динат. 

Ключевой особенностью метода является 

анализ данных как во временной области, так и 

в частотной (Extended Park's Vector Approach 

EPVA) (рис. 2). 

 

Рис. 2. Метод EPVA: а – фазные токи двигателя при 

повреждении 3 стержней ротора асинхронного дви-

гателя, b – вектор тока Парка при не поврежденном 

состоянии ротора, c – вектор тока Парка при повре-

ждении 3 стержней, d – модуль вектора тока Парка 

при неповрежденном роторе (голубой), повреждении 

1-го стержня (красный), 2 (желтый) и 3 (фиолетовый) 

стержней [25] 

Fig. 2.(a) Motor current with three broken bars, (b) 

Park’s vector of the healthy motor, (c) Park’s vector of 

the faulty motor with three broken bars, (d) Park’s vector 

modulus of healthy (blue), 1 (red), 2 (yellow) and 3 

(purple) broken rotor bars motor 

 

Анализ во временной области позволяет вы-

являть неисправности электропривода при ма-

лейших отклонениях значений, в то время как 

анализ модуля вектора Парка в частотной об-

ласти применяется для идентификации неис-

правностей [26–28].  

Подход IPSA базируется на спектральном 

анализе мгновенных значений мощности элек-

тропривода. Используются различные разно-

видности: мгновенная полная (IPSA [29]), ак-

тивная (IAPSA [30]) и реактивная мощности 

(IRPSA [31]). Ввиду того, что характеристиче-

ские компоненты мощности обычно имеют 

большую амплитуду и встречаются в более уз-

ком диапазоне частот по сравнению с характе-

ристическими компонентами тока, IPSA может 

быть более эффективным в случаях, когда сиг-

нал зашумлен [32]. Недостатком же является 

необходимость в дополнительных датчиках для 

измерения фазных напряжений. 
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3. Методы, основанные на анализе темпе-

ратуры 

Тепловой контроль электродвигателя осущест-

вляется путем измерения температуры в локаль-

ных зонах двигателя. Например, в случае межвит-

кового замыкания в статоре зона вокруг этого за-

мыкания будет стремительно нагреваться. Однако 

стоит заметить, что для определения неисправно-

сти может потребоваться значительное время, за 

которое может произойти отказ электропривода. 

В связи с этим тепловой анализ имеет ограничен-

ный потенциал [33]. Вместо этого тепловой кон-

троль используется как дополнение к другим ме-

тодам диагностики. Например, в работе [34] изме-

рение температуры статора было применено 

вместе с MCSA для прогнозирования остаточного 

полезного ресурса бесколлекторного двигателя 

постоянного тока. 

Методы машинного обучения  

в предсказательном обслуживании  

электропривода 

Существуют две основные категории методов 

предсказательного обслуживания для электродви-

гателей: методы, основанные на обработке накоп-

ленных данных, и модельно-ориентированные 

методы, которые основаны на принципах работы 

обслуживаемого оборудования [35]. 

В модельно-ориентированных методах процесс 

деградации описывается математической моде-

лью, основанной на физической системе. При 

этом значения параметров математической моде-

ли определяются или уточняются при помощи 

данных мониторинга [36]. Наиболее часто исполь-

зуемыми модельно-ориентированными методами 

являются закон Пэриса [37], фильтр Калмана [38], 

фильтр частиц [39] и т. д. Данные подходы отли-

чаются точностью ввиду их привязки к математи-

ческой модели системы и имеют долгосрочный 

горизонт прогнозирования, но требуют наличия 

большой базы экспертных знаний. Построение 

моделей на основе реальных физических систем 

является очень сложной задачей из-за необходи-

мости в регулярной параметрической оптимиза-

ции моделей и стохастического характера дегра-

дации компонентов. Кроме того, создание и на-

стройка таких моделей для сложных систем 

сопряжены с высокими затратами и привлечением 

экспертов, при этом учесть все параметры, изме-

нения которых могут свидетельствовать о дегра-

дации системы (компонента), оказывается крайне 

затруднительно. Для преодоления данных недос-

татков были предложены и в настоящее время 

активно развиваются методы, основанные на ис-

пользовании данных [40]. 

Методы, основанные на данных, позволяют 

определять и прогнозировать степень деграда-

ции оборудования на основе измеряемых пара-

метров объекта, используя статистические ме-

тоды, а также методы машинного обучения. 

Преимущество таких моделей заключается в их 

независимости от физической структуры иссле-

дуемого объекта, однако требуют больших вы-

числительных мощностей, чем подходы, осно-

ванные на моделях [41]. Точность таких подхо-

дов в значительной степени зависит от объема 

имеющихся данных.  

В настоящее время в публикациях существу-

ет сильная тенденция к использованию методов 

машинного обучения в построении моделей 

предсказательного обслуживания электропри-

вода. В ходе анализа литературных источников 

были выделены следующие часто встречаемые 

техники машинного обучения: 

 методы глубокого обучения; 

 методы классификации и регрессии. 

1. Методы глубокого обучения 

Глубокое обучение – это подмножество ма-

шинного обучения, использующее многослойные 

нейронные сети для анализа сложных данных. 

Применимость глубокого обучения в построении 

моделей предсказательного обслуживания элек-

тропривода обусловлена тем, что такие системы 

демонстрируют нелинейное поведение из-за 

взаимодействия множества факторов. Нейронные 

сети обладают рядом свойств, которые делают их 

эффективными для анализа таких систем, как об-

работка больших объемов многомерных данных, 

распознавание аномалий в данных, устойчивость 

к шуму, адаптивность к изменениям в системе 

[42]. Одним из основных недостатков нейронных 

сетей является то, что структура сети не может 

быть определена заранее. Топология сети, гипер-

параметры и отсутствие интерпретируемости мо-

гут значительно влиять на качество модели и ее 

точность [43]. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) явля-

ются наиболее популярным методом глубокого 

обучения для оценки остаточного полезного 

ресурса (RUL) машин. Это связано с их высокой 

эффективностью в прогнозировании временных 

рядов, что подтверждается многочисленными 

исследованиями и успешными примерами при-

менения в данной области. Особенно выделяют-

ся сети с долгой краткосрочной памятью 

(LSTM), которые способны лучше справляться с 

проблемой затухающего градиента и эффектив-

но идентифицировать долгосрочные зависимо-

сти в данных [44–46].  
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Также имеются примеры успешного примене-

ния сверточных нейронных сетей в распознавании 

отказов электропривода на ранней стадии. Авторы 

[47] предложили систему, позволяющую обнару-

живать электрические и механические неисправ-

ности асинхронного двигателя, используя сигналы 

тока и вибрации. Для объединения задачи класси-

фикации и извлечения признаков была использо-

вана 1-DCNN сеть. 

Наконец, существуют работы, в которых ав-

тоэнкодеры используются в качестве вспомога-

тельного инструмента при разработке моделей 

предсказательного обслуживания электропри-

вода. В работе [48] представлен многоуровне-

вый стековый автоэнкодер подавления шума 

(Stacked multilevel-denoising autoencoder), кото-

рый применяется для фильтрации данных от 

шума. В другой работе [49] глубокий автоэнко-

дер (Deep autoencoder) используется для выде-

ления признаков, а метод опорных векторов 

(SVM) – для прогнозирования. 

2. Методы классификации и регрессии 

Среди класса методов классификации и рег-

рессии, использующихся в предсказательном 

обслуживании электропривода, следует выде-

лить такие методы, как метод случайного леса 

(RF), метод опорных векторов (SVM), логисти-

ческая регрессия (LR), наивный байесовский 

классификатор (NBC), метод k-ближайших со-

седей (k-NN) (табл. 2). 

  
Таблица 2. Сравнение методов классификации и регрессии 

Table 2. Comparison of classification and regression methods 

Алгоритм Ключевая особенность Преимущества Недостатки Ссылки 

RF 
Использование ансамбля  

решающих деревьев 

Декорреляция  

деревьев принятия 

решений, мини-

мальная настройка 

Интерпретируемость 

(отсутствие прозрач-

ности модели) 

[50,51] 

SVM 
Нахождение гиперплоскости  

с максимальным отступом 

Эффективен  

в обработке много-

мерных данных 

Чувствительность к 

шуму, нетривиальная 

задача выбора ядра 

[52] 

KNN 

Классификация или регрес-

сия, основанные на расстоя-

нии между объектами 

в пространстве признаков 

Простота в реализа-

ции и интерпрета-

ции 

Чувствителен к вы-

бросам, большое  

потребление памяти и 

низкая скорость  

работы 

[53] 

LR 

Прогнозирование вероятности 

того, что значение принадле-

жит к определенному классу 

Подходит для 

 бинарной класси-

фикации, эффекти-

вен для классифи-

кации неизвестных 

типов данных 

Не подходит для дан-

ных со сложными 

взаимосвязями и не-

коррелированными 

данными 

[54] 

NBC 
Основан на применении  

теоремы Байеса 

Эффективен 

 для многоклассо-

вой классификации 

Если тестовых дан-

ных нет в обучающих 

данных, то их невоз-

можно предсказать 

[55] 

  

Результаты проведенного обзора показали, что 

выбор алгоритма машинного обучения для пред-

сказательного обслуживания электропривода не 

может основываться на универсальных принци-

пах. Также данное утверждение наглядно показы-

вает работы по сравнительному анализу методов 

машинного обучения в контексте предсказатель-

ного обслуживания электропривода. В работе [56] 

представлено сравнение различных методов, 

включая k-NN, LR, NBC и SVM. Автор сделал 

вывод о том, что LR показала наилучшие резуль-

таты. Однако в работе [57], в которой сравнива-

лись LR, RF, k-NN и SVM, алгоритм RF проде-

монстрировал наивысшие показатели, тогда как 

LR оказалась наименее эффективной. В работе 

[58] автор получил результаты, которые показали, 

что RF, SVM и RNN имеют примерно одинако-

вую точность, в то время как k-nn показал наи-

меньшую точность. 

Заключение 

Предсказательное обслуживание электропри-

вода представляет собой важный шаг в оптимиза-

ции работы и увеличении сроков службы обору-

дования. В работе были рассмотрены ключевые 

этапы построения системы предсказательного об-

служивания, которые включают сбор данных, 

преобразование данных, диагностику, прогнози-

рование, принятие решений, отображение данных. 

Анализ методов диагностики выявил наиболее 

эффективные и широко применяемые методы: 
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основанные на вибрационных и электрических 

сигналах. Преимуществами данных методов яв-

ляются: 1) повышенная чувствительность, позво-

ляющая выявлять неисправности на ранней ста-

дии (в отличие от методов температурного, аку-

стического анализа); 2) неинвазивность, что 

позволяет проводить диагностику без прерывания 

рабочего цикла оборудования; 3) универсаль-

ность, поскольку данные методы подходят для 

диагностики практически всех типов электропри-

водов (в отличие, например, от анализа магнитно-

го потока, присущего преимущественно только 

асинхронным двигателям); 4) широкий спектр 

диагностируемых неисправностей. Результаты 

проведенного обзора методов машинного обуче-

ния показывают, что эффективность алгоритмов 

зависит от специфики наборов данных и условий 

их применения. Стоит отметить, такие методы, 

как случайный лес и нейронные сети долгой крат-

косрочной памяти, часто встречаются в исследо-

ваниях, проведенных на производственных объек-

тах, а не только на лабораторных стендах, и де-

монстрируют высокую точность в прогно-

зировании неисправностей. Также заслуживают 

внимания методы SVM и k-NN, которые показы-

вают улучшение точности прогнозирования при 

использовании нескольких методов диагностики 

одновременно. Комбинирование различных ис-

точников данных, таких как вибрационные и 

электрические сигналы, позволяет этим алгорит-

мам более точно выявлять потенциальные неис-

правности и повышать эффективность предсказа-

тельного обслуживания. В связи с этим перед вы-

бором метода для системы предсказательного 

обслуживания крайне важно провести всесторон-

нее исследование и сравнительный анализ раз-

личных подходов, учитывающих особенности 

задач и характеристики данных, связанных с элек-

троприводами. Таким образом, решение о выборе 

оптимального алгоритма должно приниматься на 

основе конкретных условий и требований, а не на 

основании универсальных рекомендаций. 
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Conditional monitoring and remaining useful life prediction of electric motor 

in predictive maintenance: review 

 

P. A. Sannikov, Kalashnikov Izhevsk State Technical University, Izhevsk, Russia 

P. V. Lekomtsev,
 
Kalashnikov Izhevsk State Technical University, Izhevsk, Russia 

 
Predictive maintenance of an electric drive as part of technological equipment reduces the probability of unplanned 

production downtime and minimizes repair costs by continuously monitoring the condition and predicting the remaining 

useful life of the electric drive. Based on the analysis of foreign sources and ISO standards, the article presents aspects of 

predictive maintenance systems: the stages of their construction and the methods used at each stage are considered. The 

emphasis is placed on the most time–consuming and combining various methods of stages - diagnosis of the condition of the 

electric drive and faults prediction. The methods of determining the technical condition of the electric drive are highlighted, 

their advantages and disadvantages are considered, as well as the types of faults that can be diagnosed using each of the 

methods. The most effective and widely used diagnostic methods turned out to be methods based on the analysis of vibration 

and electrical signals, since they allow detecting a wide range of faults. In addition, they are versatile, as they are suitable 

for determining the technical condition of almost all types of electric motors. A comparative analysis of machine learning 

methods used to predict faults and remaining useful life of an electric drive is carried out. Such machine learning methods 

as the Random Forest method, Long short-term memoryneural networks, the support vector machine method, and the k-

nearest neighbor method are noted. The analysis showed that the choice of an algorithm depends on many factors and can-

not be based on universal approaches. 

 

Keywords: predictive maintenance, condition monitoring, diagnosis, an electric drive, deep learning, classification 

and regression methods. 
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