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Обеспечение надежности промышленного оборудования требует систем диагностики, способных выявлять дефекты 

на ранних стадиях развития. В реальных условиях эксплуатации подавляющее большинство зарегистрированных сигналов 

соответствует исправному состоянию механизмов, тогда как данные о дефектных режимах крайне редки. Это порож-

дает выраженный дисбаланс обучающих выборок, существенно снижающий эффективность моделей машинного обуче-

ния в задачах вибрационной диагностики подшипниковых узлов. Цель работы – разработка и программная реализация 

метода генерации синтетических диагностических признаков вибрации подшипниковых узлов, обеспечивающего баланси-

ровку обучающих выборок в задачах технической диагностики. 

В основе предложенного метода лежит вариационный автокодировщик – вероятностная генеративная модель, ап-

проксимирующая апостериорное распределение латентной переменной. Функция потерь включает ошибку реконструк-

ции и дивергенцию Кульбака – Лейблера с весовым коэффициентом, подобранным с учетом ограниченного объема обу-

чающей выборки. Применяется репараметризационный трюк для дифференцируемости выборки из латентного про-

странства. Для экспериментальной проверки использованы вибрационные сигналы подшипниковых узлов ковшевого 

элеватора ЭЛГ-400, эксплуатируемого на участке транспортировки нефтяного кокса. Программная система реализова-

на в специализированной среде технических вычислений и включает модули фильтрации, спектрального анализа, извлече-

ния признаков и генерации синтетических данных. 

Синтетические данные воспроизводят средние значения пяти ключевых диагностических признаков – среднеквадра-

тического значения вибрации, стандартного отклонения, пикового значения, пик-фактора и куртозиса. Предложенный 

подход позволяет эффективно устранять дисбаланс обучающих выборок в задачах диагностики промышленного обору-

дования, повышать устойчивость и обобщающую способность диагностических моделей без привлечения дополнитель-

ных реальных измерений. 
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Математические символы 

x(t) – амплитуда вибрационного сигнала, м/с² 

t – момент времени, с 

f – набор диагностических признаков 

X – матрица обучающей выборки 

N – число наблюдений, шт. 

K – число признаков, шт. 

Z – латентный вектор 

G(z) – генеративная модель 

μ – вектор средних значений, м/с² 

σ – вектор стандартных отклонений, м/с² 

ε – случайный вектор нормального распределения 

θ – параметры декодера 

φ – параметры энкодера 

β – коэффициент балансировки регуляризации, б/р 

Lrec – ошибка реконструкции, б/р 

Lkl – дивергенция Кульбака – Лейблера, б/р 

N – размерность признакового вектора, шт. 

K – размер мини-батча, шт. 

D – размерность латентного пространства, шт. 

Fs – частота дискретизации, Гц 

Акронимы 

VAE – вариационный автокодировщик 

GAN – генеративно-состязательная сеть 

RMS – среднеквадратическое значение, м/с² 

STD – стандартное отклонение, м/с² 

BPFO – частота перекатывания по наружному кольцу, Гц 

BPFI – частота перекатывания по внутреннему кольцу, Гц 

БПФ – быстрое преобразование Фурье 

 

 

Введение 

Вибрационный анализ выступает базовым инструмен-

том оценки технического состояния подшипниковых опор 

и электроприводов. Разработка интеллектуальных моделей 

методами машинного обучения осложняется естественным 

дефицитом сведений о повреждениях оборудования в ре-

альных условиях эксплуатации. Возникающий дисбаланс 

выборок снижает прогностическую способность моделей – 

классификаторов [1, 2]. Для решения этой проблемы пер-

спективным является использование генеративных моде-

лей, формирующих статистически близкие к реальным 

синтетические наблюдения [3]. В данной работе предло-

жен метод генерации признаков вибрации подшипниковых 

узлов на основе вариационного автокодировщика.  

Анализ существующих методов 

Методы диагностики технического состояния подшип-

никовых узлов можно разделить на несколько основных 

групп. В основе большинства из них лежит понимание 

математических закономерностей динамических процес-

сов, возникающих в узлах трения [4]. Первая группа мето-

дов основана на спектральном анализе вибрационных сиг-

налов. При этом используются преобразование Фурье, 

оценка спектральной плотности мощности сигналов и ана-

лиз характерных частот дефектов [5–7]. Вторая группа 

методов основана на статистическом анализе сигналов. Из 

временных рядов извлекаются информативные признаки, 

характеризующие распределение амплитуд сигналов. К 

таким признакам относятся: среднеквадратичное значение 

виброскорости, коэффициент асимметрии, коэффициент 

эксцесса, пик-фактор, спектральная энергия [8]. Третья 

группа методов включает применение алгоритмов машин-
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ного обучения. Вибрационные сигналы используются в 

качестве входных данных для моделей классификации, 

обнаружения аномалий и предсказания дефектов в буду-

щем. Наиболее распространенными алгоритмами третьей 

группы являются: нейронные сети, методы опорных векто-

ров и случайного леса, автоэнкодеры [9]. 

В последние годы активно исследуются возможности 

генеративных моделей, таких как вариационные автокоди-

ровщики и генеративные состязательные сети. Эти методы 

позволяют моделировать распределение данных и генери-

ровать новые наблюдения, необходимые для повышения 

качества обучающей выборки, связанной со снижением 

влияния дисбаланса [10,11]. Однако процедура примене-

ния таких методов для генерации признаков вибрационных 

сигналов для конкретного промышленного оборудования 

остается недостаточно исследованной. С целью решения 

проблемы дисбаланса данных в задачах диагностики ре-

ального промышленного оборудования предлагается метод 

генерации синтетических признаков вибрации подшипни-

ковых узлов на основе математической модели развития 

дефекта, построенной на основе анализа фактических дан-

ных о работе оборудования. 

Вибрационный сигнал оборудования представлен вре-

менным рядом: 

𝑋(𝑡) ∈ 𝑅𝑛 , (1) 

где x(t) – амплитуда вибрационного сигнала, t – наблюдае-

мый момент времени. 

Из сигнала извлекается набор диагностических призна-

ков: 

𝑓 = {𝑓1 , 𝑓2 , . . . , 𝑓𝑘}, (2) 

где fᵢ – отдельный диагностический признак. 

Тогда обучающую выборку можно представить в виде 

матрицы вида: 

X ∈ 𝑅𝑛×𝑘 , (3) 

где n – число наблюдений, k – число признаков. 

Генеративная модель (4) аппроксимирует распределе-

ние исходных данных 𝑝(𝑥) и генерации новых наблюдений 

(5). 

G(𝑧)  →  𝑥 ,  (4) 

где 𝑧 ∈ 𝑅𝑑  – латентный вектор, x̂ – синтетический объект. 

𝑥 ~𝑝 𝑥 .  (5) 

Архитектура программной системы 

Разработанная система имеет модульную архитектуру 

и реализована в среде технических вычислений MATLAB 

R2025a. В состав программного комплекса входят: модуль 

загрузки вибросигнала (io), модуль обработки сигналов 

вибрации (processing), модуль генерации синтетических 

данных (ml), модуль визуализации (visualization). Алго-

ритм функционирования системы включает последова-

тельные этапы: цифровую фильтрацию и нормализацию 

исходных временных рядов, спектральный анализ, извле-

чение информативных признаков, формирование и аугмен-

тацию датасета, обучение модели β-VAE и последующую 

генерацию синтетических дескрипторов. При этом проце-

дуры фильтрации, оконного преобразования и спектраль-

ного анализа выполнены с применением инструментов 

Signal Processing Toolbox, а расчет статистических пара-

метров вибрации реализован средствами Statistics and 

Machine Learning Toolbox. Архитектура вариационного 

автокодировщика и процедуры сквозного градиентного 

обучения запрограммированы на уровне базовых матрич-

ных операций ядра среды без использования сторонних 

библиотек глубокого обучения, что обеспечивает вычисли-

тельную автономность программного решения. 

Вариационный автокодировщик представляет собой 

вероятностную генеративную модель, состоящую из двух 

частей: энкодера (𝑞φ 𝑧 𝑥 ) и декодера (pθ 𝑥 𝑧 ). Энкодер 

предсказывает параметры распределения латентной пере-

менной z для входного сигнала x [12]: 

𝑧 ~ 𝑁 μ 𝑥 , ς 𝑥 2 .  (6) 

Функция потерь вариационного автокодировщика 

(β-VAE) состоит из двух компонентов (7) и (8): 

𝐿 (𝜃, 𝜑) =  𝐿𝑟𝑒𝑐  +  𝛽𝐿𝑘𝑙 ,  (7) 

где θ – параметры декодера; φ – параметры энкодера; β – 

коэффициент балансировки (взвешивающий вклад регуля-

ризации); 𝐿𝑟𝑒𝑐  – ошибка реконструкции (8) и 𝐿𝑘𝑙  – дивер-

генция Кульбака – Лейблера (9) [13]. 

𝐿𝑟𝑒𝑐 =
1

(𝑁∙𝐾)
  (𝑥𝑖

(𝑘)𝑘
𝑘=1

𝑁
𝑖=1 − 𝑥 𝑖

 𝑘 
)2,  (8) 

где N – размерность признакового вектора; K – размер ми-

ни-батча; 𝑥𝑖
(𝑘)

 – исходный вибросигнал; 𝑥 𝑖
 𝑘 

 – реконструи-

рованный сигнал на выходе декодера. 

Энкодер аппроксимирует апостериорное распределе-

ние 𝑞𝜑 𝑧 𝑥 = 𝑁(μ 𝑥 , ς2 𝑥 ). Дивергенция Кульбака – 

Лейблера от стандартного нормального априорного рас-

пределения p(z) = Ν(0, I) вычисляется аналитически: 

𝐿𝑘𝑙 =  
1

𝐷∙𝐾
  

1

2
𝑘
𝑘=1

𝐷
𝑗=1 (μ𝑗

2 𝑘 
+ 𝑒𝑗

𝑙𝑣𝑘
− 𝑙𝑣𝑗

 𝑘 
− 1, (9) 

где D – размерность латентного пространства; μ𝑗
2 𝑘 

 – сред-

нее значение j-го измерения латентного вектора для k-го объ-

екта, предсказываемое энкодером. 𝑙𝑣𝑗
 𝑘 

=  log 𝜍𝑗
2(𝑘)

 – лога-

рифм дисперсии j-го измерения латентного вектора, пред-

сказываемый энкодером. Для численной стабильности 

значение logσ² ограничивается диапазоном [−4; +4]. 

Чтобы сделать выборку z дифференцируемой по пара-

метрам энкодера, применяется замена переменных [14]: 

𝑧 =  μ +  ς⊙ 𝜀,  (10) 

где μ – вектор средних значений; σ – вектор стандартных 

отклонений, ε ~ N(0, I). 

В программной реализации автокодировщика взвешен-

ный коэффициент регуляризации β принят равным 0,001. 

Выбор столь малого значения β обусловлен тремя факто-

рами, вытекающими непосредственно из условий задачи: 

1) в условиях относительно малого объема обучающей 

выборки (57*1024) стандартное значение коэффициента 

β = 1 препятствует качественному обучению энкодера на 

информативных представлениях вибрационных показате-

лей по причине доминирующего влияния дивергенции 𝐿𝑘𝑙  
и коллапс латентного пространства к N(0, I). Малое β уст-

раняет этот эффект, позволяя минимизировать 𝐿𝑟𝑒𝑐 ; 

2) доминирование Lrec обеспечивает точную реконст-

рукцию вибропризнаков (RMS, STD, Peak, CF, Kurtosis) с 

погрешностью менее 5  %; 

3) при выборе коэффициента β = 1 на начальной стадии 

обучения возникает риск взрывного роста градиентов, обу-

словленный тем, что в начале обучения значение KL-

дивергенции 𝐿𝑘𝑙  численно велико вследствие инициализа-

ции логарифма дисперсии 𝑙𝑣 =  log 𝜍2 =  −2. В этих усло-

виях полный вес KL-члена в функции потерь создает до-

минирующий градиентный сигнал, препятствующий кор-

ректной минимизации ошибки реконструкции 𝐿𝑟𝑒𝑐  и 

приводящий к неустойчивой траектории оптимизации. 

Таким образом, значение коэффициента β = 0,001 фактиче-

ски «замораживает» влияние KL на первых итерациях, 

позволяя оптимизатору SGD выйти на устойчивую траек-

торию. 

Таким образом, β = 0,001 является оптимальным ком-

промиссом между точностью реконструкции и регуляриза-

цией латентного пространства.  

β 𝑡 =  βmax ∙ min  ⁡1,
𝑡

𝑡𝑝𝑒𝑟
 ,  (11) 

где β 𝑡  – текущее значение коэффициента балансировки 

KL-члена на шаге обучения 𝑡, βmax  – максимальное (целе-

вое) значение коэффициента β, достигаемое по завершении 
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фазы прогрева; 𝑡 – текущая эпоха обучения; 𝑡𝑝𝑒𝑟  – дли-

тельность фазы начального периода обучения, в течение 

которой β линейно возрастает от 0 до βmax  [15–17]. 

Архитектура и гиперпараметры обучения вариацион-

ного автокодировщика определялись исходя из объема 

доступной обучающей выборки и требований к точности 

воспроизведения статистических признаков вибрационно-

го сигнала. Основные параметры модели приведены в 

табл. 1. 

Таблица 1. Параметры архитектуры 

и обучения автокодировщика 

Table 1. Parameters of the architecture 

and training of the autoencoder 

Параметр Значение 

Архитектура 

Число слоев  

энкодера 

2,0 (скрытый слой + проекции μ  

и log σ²) 

Число слоев  

декодера 

2,0(скрытый слой +  

выходной слой) 

Размерность 

входа / выхода 
input_dim (определяется данными) 

Размерность  

скрытого слоя 
1,28·102 

Размерность 

латентного  

пространства 

min (3,2·101, max (8,0, ⌊n/3⌋)), где 

n — число обучающих примеров 

Функция  

активации 

Leaky ReLU (α = 1,0·10-2) — 

скрытые слои; tanh —  

выходной слой декодера 

Инициализация 

весов 

Xavier (масштаб √(2 / (fan_in + 

fan_out))) 

Начальный log σ² 

энкодера 
−2,0(малая начальная дисперсия) 

Функция потерь 

Ошибка  

реконструкции 

MSE (среднее по батчу  

и признакам) 

Регуляризация 
KL-дивергенция  

(аналитическая форма) 

Коэффициент β 

(вес KL) 
1,0·10-3 

Обучение 

Оптимизатор 
SGD с экспоненциальным  

затуханием скорости обучения 

Начальная  

скорость обучения 
5,0·10⁻⁴ 

Коэффициент  

затухания LR 
9,98·10-1(на каждую эпоху) 

Максимальное 

число эпох 
1,0·103 

Размер  

мини-батча 
min (1,6·101, n) 

Клиппинг  

градиентов 
±1,0 

Ранняя остановка 

(patience) 
1,0·102 эпох без улучшения 

Критерий сохра-

нения модели 

Минимальное значение функции 

потерь на обучении 

 

Для экспериментальной проверки разработанной моде-

ли использовались вибрационные сигналы подшипнико-

вых узлов элеватора ковшевого ЭЛГ-400, эксплуатируемо-

го на участке транспортировки нефтяного кокса. Частота 

дискретизации исходного сигнала Fs = 1000 Гц. Для фор-

мирования обучающего датасета использовалась сегмента-

ция сигнала с перекрывающимися окнами.  

Шаг окна step = 512 / k, где k – коэффициент аугмента-

ции (экспериментально выбран k=3). В результате был 

сформирован набор обучающих данных размерности: 57 × 

1024. После обучения вариационного автокодировщика 

были сгенерированы новые синтетические данные, анализ 

распределения которых подтвердил сохранение статисти-

ческих свойств относительно исходного сигнала. 

На рис. 1 представлены два частотных спектра, полу-

ченных методом быстрого преобразования Фурье (БПФ): 

левый график отображает полный частотный диапазон от 0 

до F_s/2 (0÷500 Гц), правый график – увеличенную диаг-

ностическую зону в диапазоне 0 ÷ 100 Гц.  

 

Рис. 1. Сравнение амплитудно-частотных спектров реаль-

ного и синтетического вибрационных сигналов: а – пол-

ный диапазон 0 – 500 Гц; б – диагностическая зона  

0–100 Гц. Сплошная линия (Real) – спектр исходного  

(реального) сигнала; пунктирная линия (Synthetic) — 

спектр синтезированного сигнала, сформированного на 

основе вариационного автокодировщика 

Fig. 1. Comparison of the amplitude–frequency spectra of real 

and synthetic vibration signals: a) full range 0–500 Hz; b)  

diagnostic band 0–100 Hz. Solid line (Real) - spectrum of the 

original (real) signal; dashed line (Synthetic) - spectrum of the 

synthesized signal generated by the variational autoencoder 

 

На рис. 1, а оба сигнала демонстрируют концентрацию 

энергии в области до 100 ÷ 150 Гц с последующим спадом 

до уровня фонового шума (0 ÷ 0,02). Совпадение огибаю-

щих подтверждает корректное воспроизведение глобаль-

ной энергетической структуры сигнала генеративной мо-

делью. На рис. 1, б синтетический сигнал воспроизводит 

доминирующие пики реального сигнала (22 ÷ 25 Гц  

и 40 ÷ 42 Гц) с отклонением амплитуд не более 3 ÷ 5 %; уро-

вень фонового шума (0,01 ÷ 0,03) соответствует реальному.  
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Полученные результаты сравнительного анализа ампли-

тудных распределений имеют принципиальное значение для 

обоснования применимости синтетических данных в зада-

чах машинного обучения. Корректное воспроизведение ста-

тистического распределения амплитуд гарантирует, что: 

1) признаки классификатора (RMS, куртозис, пик-

фактор) близки для реальных и синтетических сигналов, 

снижая риск статистического смещения [18]; 

2) аугментация не сместит границы решений класси-

фикатора в пространстве признаков; 

3) Q-Q анализ подтверждает отсутствие коллапса мод – 

типичной проблемы GAN [19]. 

Для количественной оценки качества синтеза проведено 

сравнение пяти ключевых диагностических вибропризнаков 

реального и синтетического сигналов: среднеквадратическо-

го значения (RMS), стандартного отклонения (STD), пико-

вого значения (Peak), пик-фактора (Crest Factor) и куртозиса 

(Kurtosis). Для каждого признака вычислялись среднее зна-

чение и стандартное отклонение по всем реализациям, а 

также относительная погрешность воспроизведения средне-

го, результаты представлены на рис. 2. 

 

Рис. 2. Сравнение диагностических вибропризнаков реаль-

ного и синтетического сигналов:сплошная линия (Real) – 

спектр исходного (реального) сигнала; пунктирная линия 

(Synthetic) – спектр синтезированного сигнала, сформиро-

ванного на основе вариационного автокодировщика 

Fig. 2. Comparison of diagnostic vibration features of real and 

synthetic signals:solid line (Real) - spectrum of the original 

(real) signal; dashed line (Synthetic) - spectrum of the synthe-

sized signal generated by the variational autoencoder 

Генеративная модель обеспечивает точное воспроизве-

дение средних значений вибропризнаков: погрешность по 

RMS и STD менее 1  %, максимум – 4,40  % по Crest Factor. 

Стандартное отклонение синтетических признаков не-

сколько ниже реального ввиду ограниченного объема обу-

чающей выборки: случайные факторы эксплуатации 

(флуктуации нагрузки, температурный дрейф, вариации 

смазки) в ней представлены недостаточно. Данный эффект 

является ожидаемым и не ограничивает применимость 

метода. 

Выводы 

Для классификации дефектов на основе извлеченного 

5D-вектора диагностических признаков (RMS, STD, Peak, 

Crest Factor, Kurtosis) использовался ансамбль решающих 

деревьев. Выбор данной модели обусловлен ее устойчиво-

стью к мультиколлинеарности статистических дескрипто-

ров вибрации. Параметры классификатора представлены в 

табл. 2. 

 

Таблица 2. Гиперпараметры классификатора Random 

Forest для оценки стратегий аугментации 

Table 2. Hyperparameters of the Random Forest classifier 

for data augmentation strategy evaluation 

Гиперпараметр  

классификатора 

Настройка /  

Значение параметра 

Базовый алгоритм 

классификации 

Бинарные решающие деревья 

(Classification Trees) 

Метод построения 

ансамбля 

Бэггинг (Bootstrap Aggrega-

tion, функция fitcensemble) 

Количество деревьев 

в ансамбле 
1,0·102 

Критерий ветвления 

узлов 
Индекс разнообразия Джини  

Минимальное число 

объектов в листе 
1,0·100 

Размерность случай-

ного подпространства 

признаков 
  𝑘 =    5 = 2,0 · 100 

Метод оценки обоб-

щающей способности 

Блочная кросс-валидация  

(5 -fold cross-validation) 

 

Для количественной оценки практической значимости 

предложенного подхода проведено сравнение точности 

классификации дефектов подшипниковых узлов элеватора 

ЭЛГ-400 при использовании четырех стратегий формиро-

вания обучающей выборки: без аугментации (Baseline), с 

классической аугментацией, с аугментацией на основе 

GAN и с аугментацией на основе VAE, табл. 3. Для под-

тверждения робастности разработанного алгоритма в усло-

виях выраженного дисбаланса классов стандартный инте-

гральный показатель Accuracy был расширен показателями 

сбалансированной точности, коэффициента корреляции 

Мэтьюса (MCC) и частоты пропуска дефектов (False 

Negative Rate, FNR). 

 

Таблица 3. Сравнительный анализ эффективности стратегий аугментации данных 

Table 3.Comparative analysis of data augmentation strategy effectiveness 

№ Метод обучения 
Точность 

(%) 

Прирост 

(п.п.) 

Относ. 

уличш. (%) 

Сбал. точ-

ность (%) 
MCC 

Пропуск дефектов 

(FNR, %) 

1 
Без аугментации 

(Baseline) 
82.0 — — ~71.5 +0.48 18.0 

2 
Классическая ауг-

ментация 
86.0 +4.0 +4.88% ~78.2 +0.59 14.0 

3 GAN-аугментация 89.0 +7.0 +8.54% ~84.0 +0.68 11.0 

4 VAE-аугментация ★ 91.0 +9.0 +10.98% ~88.5 +0.76 9.0 
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Введение данных критериев обусловлено тем, что при 

соотношении классов 22:1 классическая точность переоце-

нивает качество моделей за счет доминирующего класса 

«Исправно». Анализ расширенных метрик показывает, что 

предложенный метод VAE-аугментации демонстрирует 

наиболее выраженный прирост эффективности: сбаланси-

рованная точность возрастает с базовых 71,5 до 88,5 %, а 

коэффициент MCC увеличивается до значения 0,76, что 

указывает на сильную линейную связь между прогнозами 

и реальными состояниями. Критически важным для про-

мышленной эксплуатации элеватора ЭЛГ-400 является 

снижение частоты пропуска дефектов (FNR) до минималь-

ного уровня в 9,0 %, что на 2,0 п.п. превосходит результа-

ты состязательных сетей (GAN) и обеспечивает своевре-

менное выявление повреждений подшипниковых узлов на 

ранних стадиях. 

Превосходство VAE обусловлено непрерывностью ла-

тентного пространства, обеспечивающей генерацию дос-

товерных промежуточных состояний дефектов, и устойчи-

востью обучения к коллапсу мод [20]. 

С практической точки зрения внедрение предложенного 

метода наиболее эффективно при развертывании систем пре-

диктивного обслуживания на новых промышленных объектах 

для преодоления проблемы «холодного старта», когда накоп-

ленная база данных о дефектных состояниях минимальна или 

полностью отсутствует. Низкая вычислительная емкость обу-

ченного декодера позволяет интегрировать алгоритм непо-

средственно в локальные диагностические модули и IIoT-

шлюзы (Edge-устройства) для реализации динамической ба-

лансировки обучающих выборок в режиме реального време-

ни. При этом для обеспечения стабильно высокой точности 

классификации необходимо предусмотреть процедуру авто-

матической корректировки параметров вариационного авто-

кодировщика при значительной смене технологических ре-

жимов функционирования оборудования, включая сущест-

венные колебания нагрузки или смену характеристик 

транспортируемого сырья. 

Несмотря на высокую эффективность, предложенная 

система имеет ряд объективных ограничений, обусловлен-

ных архитектурными особенностями вариационного авто-

кодировщика и спецификой решаемых задач. В частности, 

характерный для VAE «эффект сглаживания» высокочас-

тотных переходных процессов может затруднять генера-

цию высокоточных признаков для дефектов на ультраран-

них стадиях их развития, таких как микротрещины. При-

кладная достоверность метода также напрямую зависит от 

репрезентативности исходных данных: система требует 

наличия хотя бы минимального набора верифицированных 

базовых паттернов для каждого класса состояний, что ис-

ключает возможность работы в режиме полного отсутст-

вия данных без предварительного обучения на аналогич-

ном оборудовании. Кроме того, сохраняются ограничения 

по междоменной инвариантности, вследствие чего модель, 

настроенная на низкооборотные узлы типа ЭЛГ-400, тре-

бует обязательного переобучения латентного пространства 

при переходе к высокооборотным агрегатам из-за принци-

пиального изменения спектрального состава вибрацион-

ных сигналов. 
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Generating Synthetic Vibration Diagnostic Features of Bearing Units Based on a Variational Autoencoder 
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Ensuring the reliability of industrial equipment requires diagnostic systems capable of detecting faults at early stages. Under 

real operating conditions, the vast majority of recorded signals correspond to the healthy state of machinery, while data regarding 

faulty modes are extremely scarce. This leads to a pronounced imbalance in training datasets, significantly reducing the efficiency 

of machine learning models in vibration-based diagnostics of bearing units. The objective of this work is to develop and program-

matically implement a method for generating synthetic diagnostic vibration features of bearing units to ensure training data ba-

lancing in technical diagnostic tasks. 

The proposed method is based on a Variational Autoencoder (VAE) — a probabilistic generative model that approximates the 

posterior distribution of a latent variable. The loss function incorporates reconstruction error and Kullback–Leibler divergence, 

with a weighting coefficient selected to account for the limited training sample size. A reparameterization trick is employed to en-

sure the differentiability of sampling from the latent space. For experimental verification, vibration signals from the bearing units 

of an ELG-400 bucket elevator, operated at a petroleum coke transportation site, were utilized. The software system is implemented 

in a specialized technical computing environment and includes modules for filtering, spectral analysis, feature extraction, and syn-

thetic data generation. 

The synthetic data reproduce the mean values of five key diagnostic features: root mean square (RMS) vibration, standard dev-

iation, peak value, crest factor, and kurtosis. The proposed approach effectively addresses training data imbalance in industrial 

equipment diagnostics, enhancing the robustness and generalization capability of diagnostic models without requiring additional 

real-world measurements. 
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