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Введение: в условиях высокоавтоматизированных производств традиционные методы диагностики функционирования 
технологического оборудования, основанные на визуальном осмотре или механических датчиках, часто оказываются недо-
статочными. С учетом автономных режимов работы оборудования, использующего искусственный интеллект, все большее 
значение приобретают автоматические системы мониторинга с привлечением акустических данных, которые могут сигнали-
зировать о неисправностях без вмешательства в процесс работы. Цель: разработать многоагентный ансамблевый алгоритм 
акустического распознавания, способный выявлять различные типы нарушений в работе автономных технических систем с 
точностью не менее 90ǡ%, F1-мерой ≥ 0,85. Результаты: предложен новый подход к акустическому распознаванию неисправ-
ностей автономного технологического оборудования, основанный на многоагентном ансамблевом алгоритме. Разработана 
архитектура многоагентной системы, включающая четырех специализированных агентов, анализирующих различные параме-
тры акустических сигналов: 1) агент спектрального анализа оценивает изменения частотного состава акустического сигнала, 
выявляя аномальные колебания, характерные для механических повреждений и неисправностей; 2) агент временного анализа 
отслеживает временные паттерны акустических данных, анализируя изменения амплитуды и продолжительности сигналов, 
что позволяет выявлять кратковременные сбои и нерегулярные шумы; 3) агент анализа функционирования оборудования со-
относит акустические данные с рабочими режимами оборудования, выявляя отклонения от нормального функционирования; 
4) агент анализа внешнего окружения учитывает внешние шумовые факторы и фильтрует их, повышая точность диагностики 
путем исключения посторонних звуков. Агенты реализованы и обучены с использованием методов машинного и глубокого об-
учения. В рамках исследования проведен эксперимент, в котором оценена эффективность предложенного алгоритма. Точность 
распознавания неисправностей достигала не менее 90ǡ%. Проведенное исследование показало, что применение многоагентно-
го подхода позволяет повысить надежность диагностики за счет объединения результатов работы различных аналитических 
моделей. Практическая значимость: программный код, реализующий ансамблевый алгоритм распознавания, может приме-
няться для диагностики широкого круга автономных систем. 
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пирическое разложение по модам.
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Введение

Современные автономные системы, такие как 
беспилотные летательные аппараты, промыш-
ленные роботы и оборудование различных ви-
дов, играют ключевую роль в производственных 
процессах [1]. Эффективность и безопасность их 
применения зависят от своевременного выяв-
ления нарушений работоспособности. При этом 
диагностика, предусматривающая участие лю-
дей, зачастую просто невозможна и может быть 
заменена анализом акустических данных, кото-
рые позволяют обнаруживать ранние признаки 

неисправностей без физического вмешательства 
в процесс функционирования систем [2].
В статье [3] показано, что обучение с подкреп-

лением перспективно для применения в логисти-
ческих системах, которые включают в себя и аку-
стические системы распознавания. В настоящей 
статье предлагаются и исследуются конкретные 
технические решения, которые позволят эф-
фективно диагностировать неисправности в ло-
гистических системах, а именно, предлагается 
новый подход к акустическому распознаванию 
нарушений работоспособности автономно рабо-
тающего технологического оборудования с ис-
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пользованием многоагентного ансамблевого ал-
горитма на основе обучения с подкреплением, 
который обеспечивает высокую гибкость, мас-
штабируемость и точность диагностики за счет 
изучения каждым агентом части характеристик 
акустических сигналов с последующей агрегаци-
ей полученных данных [4].

Структура системы акустического 
распознавания

Акустический сигнал в общем случае пред-
ставляет собой смесь сигналов, которые выра-
батываются диагностируемым оборудованием 
и его внешним окружением [5]. Звуковой сиг-
нал, воспроизводимый оборудованием, вос-
принимается акустическим датчиком. Важно 
обеспечить точность записи сигнала, ослабить 
влияние шумов и искажений, сохраняя все клю-
чевые особенности звука, поскольку от этого за-
висит корректность его анализа в дальнейшем 
[6]. Система акустического распознавания реа-
лизует обработку и классификацию акустиче-
ских данных на основе ансамблевого алгорит-
ма, объединяющего результаты, полученные от 
различных агентов. Используется комбинация 
нескольких специализированных агентов, каж-
дый из которых фокусируется на определенном 
аспекте акустического сигнала. Для повыше-
ния точности и надежности распознавания учи-
тываются: 

— спектральные характеристики сигнала: 
частотный спектр, амплитуда и фаза звуковых 
волн, гармоники, — которые могут указывать на 
определенные типы звуков, такие как работаю-
щие механизмы или нарушения [7];

— временные паттерны: длительность звуко-
вых событий, их последовательность и интерва-
лы между ними, — что позволяет различать нор-

мальное функционирование оборудования от его 
отказов [8];

— информация о функционировании обо-
рудования: условия эксплуатации оборудова-
ния, например, тип технологического процесса, 
специ фику его работы и возможные источники 
помех, — что может помочь в более точной интер-
претации акустических сигналов [9];

— особенности внешнего окружения: факто-
ры окружающей среды, такие как уровень фо-
нового шума, отражения звука от стен и других 
объектов, — что может повлиять на качество и 
точность распознавания звуковых сигналов [10].
Структура системы акустического распозна-

вания показана на рис. 1.
Рассмотрим каждый компонент подробнее.
Предобработка сигнала. Выполняются:
— нормализация амплитуды — уравнивают-

ся степени громкости для устранения значитель-
ных перепадов амплитуды и улучшения каче-
ства обработки;

— удаление шума — применяются фильтры 
(например, полосовой фильтр) для удаления фо-
новых шумов и улучшения четкости полезного 
сигнала;

— сегментация сигнала — длинный сигнал де-
лится на более короткие фрагменты для более точ-
ного анализа и локализации звуковых событий;

— извлечение важных характеристик — при-
меняются такие методы, как мел-кепстральные 
коэффициенты для выделения речевых призна-
ков, и спектрограммы для анализа частотных 
компонентов сигнала. Это позволяет получить 
набор признаков, который используется на сле-
дующих этапах [11].
Многоагентная система анализа состоит из 

специализированных агентов. Эти агенты ис-
пользуют методы машинного обучения и глубо-
кого обучения, обученные на соответствующих 
типах данных [12]:

  Рис. 1. Структура системы акустического распознавания
  Fig. 1. The structure of the acoustic recognition system
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— агент спектрального анализа изучает ча-
стотные характеристики сигнала, используя ме-
тоды спектрального анализа и сверточные ней-
ронные сети, специализируется на извлечении 
частотных особенностей, таких как тональные 
характеристики звука;

— агент временного анализа исследует вре-
менные закономерности сигнала, например пау-
зы, изменение интенсивности, использует рекур-
рентные нейронные сети для анализа временной 
динамики, что важно для распознавания после-
довательных паттернов [13];

— агент анализа функционирования обо-
рудования анализирует более высокоуровне-
вые контекстные признаки сигнала, применяя 
трансформеры для захвата зависимостей между 
различными частями сигнала, что полезно для 
распознавания более сложных акустических со-
бытий, например фраз в речевом потоке;

— агент анализа внешнего окружения оце-
нивает шумы, помехи и другие характеристики 
окружающей среды, чтобы учитывать их влия-
ние на качество сигнала, применяет методы об-
работки сигналов для работы с низкокачествен-
ными или зашумленными данными [14].
Каждый агент использует специфические ал-

горитмы машинного обучения для анализа соот-
ветствующих аспектов сигнала. 
Ансамблевый агрегатор принятия решения. 

Ансамблевая агрегация позволяет объединять 
результаты, полученные от всех агентов, для 
формирования общего решения [15]. Подобный 
подход нацелен на снижение вероятности пропу-
ска критичных признаков нарушений и повыше-
ние общей эффективности системы мониторинга 
[16]. Для организации ансамбля используются:

— взвешенное голосование — каждый агент 
голосует за свое решение и каждому голосу при-
сваивается вес в зависимости от точности данно-
го агента; этот метод обеспечивает баланс между 
мнениями агентов с учетом их опыта, а также по-
зволяет учитывать разнородность данных и по-
вышать устойчивость системы к ошибкам;

— ансамблевые методы, основанные на идее 
объединения результатов нескольких моделей 
или алгоритмов для получения более точного и 
надежного результата; основные принципы ан-
самблевых методов: разнообразие — использова-
ние различных типов моделей или алгоритмов, 
независимость — минимизация корреляции 
между ошибками отдельных моделей, агрега-
ция — эффективное объединение результатов 
отдельных моделей [17].
Принятие решений позволяет сделать окон-

чательный вывод о состоянии оборудования. 
Модуль принимает выходные данные от аген-
тов. Далее проводится нормализация данных 
для унификации их масштаба. После этого вы-

числяется степень уверенности каждого агента 
на основе метрики точности, полученной в про-
цессе обучения. Затем осуществляется комбини-
рование результатов с использованием взвешен-
ного голосования и принимается окончательное 
решение.

Алгоритм и математическая модель 
обучения агентов

Обучение агента заключается в выработке 
правильных решений о состоянии автоном-
но работающего оборудования. При обучении 
агентов последовательно выполняются следую-
щие шаги.

1. Инициализировать агентов случайными 
весами.

2. Для каждого обучающего примера: 
— выполнить предобработку; 
— пропустить через всех агентов; 
— агрегировать результаты; 
— вычислить ошибку; 
— обновить веса агентов и агрегатора.
3. Повторять шаг 2 до сходимости.
Работа агентов в системе построена на базе 

глубокого обучения с подкреплением. В частно-
сти, для задач акустического распознавания зву-
ковых сигналов может использоваться алгоритм 
глубоких Q-сетей (Deep Q-Network, DQN). Он 
эффективен для акустического распознавания 
звуковых сигналов с изменяющимися состояни-
ями [18].
Агенты (см. рис. 1), решая свои задачи, выпол-

няют следующие операции. 
1. Выбор действия агентом. DQN эффективно 

обучает агента принимать решения в сложных 
средах, что делает его полезным для задач, где 
требуется многократное взаимодействие с систе-
мой, например для акустического распознавания 
с различными состояниями звуковых сигналов:

  
  '

( , ) ( , )
( max ( ', ') ( , )),a

Q s a Q s a
R Q s a Q s a

 
      

где Q(s, a) — текущее значение Q-функции (оцен-
ка полезности) для состояния s и действия a;  — 
скорость обучения, параметр от 0 до 1, который 
контролирует, насколько сильно обновляется 
значение; R — вознаграждение, полученное за 
выполнение действия a в состоянии s;  — коэф-
фициент дисконтирования, отражает важность 
будущих наград; s' — следующее состояние по-
сле выполнения действия a в состоянии s; Q(s', 
a') — Q-значение для следующего состояния s' и 
действия a'; maxa'Q(s', a') — максимальное значе-
ние Q-функции для всех возможных действий a' 
в следующем состоянии s'. Это оценка наилуч-
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шего возможного действия в будущем. Q(s, a)  
 Q(s, a) … означает обновление старого значе-
ния Q-функции новым, более точным, на основе 
полученного опыта.

2. Функция потерь для обновления Q-функ-
ции. Функция потерь минимизирует разницу 
между текущими оценками и целевыми значе-
ниями, что позволяет агенту улучшать свои ре-
шения. Для расчета функции потерь применяет-
ся беллмановское уравнение для оптимизации 
стратегий в задачах с последовательными дей-
ствиями, таких как управление звуковыми сиг-
налами в реальном времени: 

  max ( ', ') ( , ) ,
'

Q s a Q s a
L E R

a
      
  

где L — функция потерь; E[…] — математичес-
кое ожидание. Данная функция минимизиру-
ет ошибку между предсказанной и фактической 
наградой, что позволяет агенту улучшать свои 
стратегии.
Результаты от отдельных агентов агрегиру-

ются в ансамбле, что помогает выбирать верные 
действия.
Ансамблевое решение. Для повышения устой-

чивости к шуму и случайным ошибкам отдель-
ных агентов используется ансамблевый подход. 
Окончательное действие выбирает ся на основе 
моды

 1 2  , mod , , ... ,ensemble na e a a a

где ai — действие, выбранное i-м агентом, а n — 
число агентов. Использование моды позволяет 
учитывать решение большинства агентов, повы-
шая надежность системы в условиях неопреде-
ленности.
Для ускорения обучения и повышения коопе-

рации между агентами вводится механизм адап-
тивного распределения наград: 

1
1

( ),
( )i

R
R

R
  

 
    

где Ri — награда i-го агента; R — общая награ-
да;  и  — коэффициенты усиления и ослабле-
ния соответственно (например,  = 0,1,  = –0,1). 
Этот подход стимулирует агентов достигать кон-
сенсуса, а также поощряет решения, способству-
ющие общим целям системы.
Для того чтобы не было зацикливания в на-

чале обучения, в нашем ансамбле предлагается 
использовать epsilon-жадную стратегию иссле-
дования. Она позволяет агентам исследовать 
новые стратегии в начале обучения, чтобы не за-
стрять в локальных оптимумах. На поздних ста-
диях агенты могут больше полагаться на накоп-

ленные знания, что улучшает их долгосрочную 
производительность:

0 minmax( , ),t
t       

где t — значение epsilon на шаге t; min — мини-
мальное значение epsilon; 0 — начальное значе-
ние epsilon, а t — коэффициент затухания.
Для того чтобы эффективно отслеживать 

среднюю награду без необходимости хранить все 
предыдущие значения, используем инкремен-
тальное обновление среднего значения награды

1 1
1 ( ),t tt tR R R R
t

   

где tR  — среднее значение награды на шаге t, а 
Rt — наг рада на шаге t.

Оценка качества распознавания

Тестирование алгоритма проводилось на раз-
личных типах оборудования для оценки его эф-
фективности в распознавании аномалий. При 
этом для оценки качества распознавания ис-
пользовались метрики [19]:

— точность (Precision) — показывает, какой 
процент всех предсказанных положительных зна-
чений действительно является положительным: 

 100%,TP
P

TP FP
 



где TP (True Positives) — количество истинно по-
ложительных результатов, т. е. правильное рас-
познавание нарушений; FP (False Positives) — ко-
личество ложноположительных результатов, т. е. 
ошибочное распознавание нарушений. Высокая 
точность означает, что алгоритм редко ошибает-
ся, предсказывая положительные значения;

— полнота (Recall) — показывает, какой про-
цент из всех реальных положительных значений 
был правильно предсказан как положительные 
значения:

100%,TP
R

TP FN
 



где FN (False Negatives) — количество ложно-
отрицательных результатов, т. е. нераспознан-
ных нарушений. Высокая полнота означает, что 
алгоритм не пропускает положительные классы;

— F-мера — гармоническое среднее точности 
и полноты:

2
 100%PR

F
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;
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— ложные срабатывания (False Positive Rate)

FPR
 

100%,FP
TP FP TN FN

 
  

где TN (True Negatives) — количество истинно 
отрицательных результатов, т. е. правильное от-
сутствие нарушений.

Описание эксперимента 

Цель эксперимента — проверить работоспособ-
ность и оценить эффективность многоагентного 
ансамблевого алгоритма для акустического распоз-
навания нарушений работоспособности автоном-
ного технологического оборудования. Проектиро-
вание вычислительной системы, обеспечивающей 
заданное время отклика, в данной статье не рас-
сматривается, что позволило использовать для 
проведения эксперимента доступную и относи-
тельно недорогую вычислительную систему. 
Оборудование и материалы:
— компьютер (процессор Intel Core i5-8300H 

(4 ядра, 2.3–4.0 ГГц), 32 ГБ RAM, SSD-накопитель 
1 ТБ) с установленным Python 3.4 и необходимы-
ми библиотеками; 

— набор данных MIMII;
— автономное технологическое оборудование 

для тестирования (опционально).
Специализированные библиотеки для Python:
— TensorFlow и PyTorch для построения и 

обу чения нейронных сетей, включая модели для 
агентов;

— Stable Baselines3 для реализации алго-
ритмов обучения с подкреплением (в частности, 
DQN);

— Ray и RLlib для управления многоагент-
ными системами, позволяют проводить распре-
деленное обучение агентов и масштабируемую 
обработку данных;

— Librosa для обработки аудиоданных, вклю-
чая функции анализа акустических сигналов, 
такие как формирование спектрограммы, извле-
чение частотных характеристик методом мел-
кепстральных коэффиц иентов.
Исходные данные для обучения агентов.
Для обучения многоагентного ансамблевого 

алгоритма акустического распознавания неис-
правностей использовались акустические сиг-
налы из тщательно отобранных открытых баз 
данных. Эти базы данных обеспечивают разно-
образие сценариев и условий функционирова-
ния оборудования, что значительно повышает 
качество и универсальность обученной модели. 
Использовали сь следующие датасеты.

1. MIMII Dataset (Malfunctioning Industrial 
Machine Investigation and Inspection). Этот на-

бор данных является одной из наиболее попу-
лярных коллекций для исследований в области 
диагностики неисправностей промышленного 
оборудования. Он содержит аудиозаписи работы 
четырех типов оборудования: насосов, вентиля-
торов, клапанов и компрессоров. Для каждого 
типа представлены как записи нормального со-
стояния, так и акустические сигналы, соответ-
ствующие различным типам неисправностей. 
Уникальность набора MIMII заключается в том, 
что он моделирует реальные производствен-
ные условия, включая фоновый шум, что дела-
ет его полезным для разработки алгоритмов, 
устойчивых к внешним акустическим помехам 
(MIMII Dataset: Sound Dataset for Malfunctioning 
Industrial Machine Investment and Inspection. 
https://zenodo .org/records/3384388).

2. Industrial Sound Data for Anomalous Sound 
Detection (DCASE Challenge). Данный набор был 
специально разработан для задач обнаружения 
аномалий звуков в промышленной среде в рам-
ках конкурсов серии DCASE. Коллекция охваты-
вает широкий спектр устройств, таких как насо-
сы, двигатели и компрессоры. Отличительной 
чертой этого набора является его фокус на ре-
альных производственных условиях. Он вклю-
чает звуки как нормальной работы оборудова-
ния, так и редкие, трудноуловимые акустические 
аномалии, что делает его незаменимым инстру-
ментом для повышения чувствительности алго-
ритмов к незначительным отклонениям в звуках 
(Detection and Classification of Acoustic Scenes and 
Events. http s://dcase.community/).

3. ToyADMOS Dataset. Набор ToyADMOS был 
разработан специально для исследований в об-
ласти обнаружения аномалий на примере звуков 
игрушечного промышленного оборудования. Хотя 
масштабы и физические характеристики таких 
устройств могут отличаться от крупного промыш-
ленного оборудования, их акустические сигналы 
представляют ценность для разработки алгорит-
мов. ToyADMOS содержит звуки нормальной и 
аномальной работы, что позволяет изучать харак-
терные особенности, свойственные разным типам 
неисправностей, в условиях низкой интенсивности 
звука и минимального шума (Dataset from Zenodo 
(2020). https://zenodo.o rg/records/4580270).

Анализ результатов эксперимента

Результаты работы многоагентного ансам-
блевого алгоритма отражены в табл. 1, где приво-
дятся показатели оценки эффективности распоз-
навания неисправностей для различных типов 
оборудования и нарушений: точность, полнота, 
F1-мера и уровень ложных срабатываний. Эти 
метрики дают всестороннее представление о ка-
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честве работы алгоритма в условия х реального 
применения.
Алгоритм был протестирован на различных 

типах промышленного оборудования. Основные 
типы неисправностей, которые анализирова-
лись в рамках экспериментов:

— вибрации (аномальные или аномально вы-
сокие);

— неравномерные или высокочастотные шумы;
— прерывания работы механизмов;
— протечки, трение и перегрев.
Групповая столбчатая диаграмма (рис. 2) 

сравнивает выбранные метрики для каждого ти-
па оборудования. 

  Система продемонстрировала высокие ре-
зультаты по всем метрикам. Точность и полнота 

  Таблица 1. Показатели оценки эффективности распознавания неисправностей для различных типов оборудования 
и нарушений

  Table 1. Indicators for assessing the effectiveness of fault recognition for various types of equipment and malfunctions

Тип оборудования Тип нарушения
Точность, 

%
Полнота, % F1-мера, %

Ложные срабаты-
вания, %

Насос Вибрации 94 91 92 5

Насос Трение 92 90 91 6

Вентилятор Неравномерный шум 90 89 89 7

Компрессор Низкочастотные колебания 91 88 89 6

Клапан Аномальные вибрации 93 92 92 4

Компрессор Высокочастотные шумы 89 87 88 8

Вентилятор Перегрев (шум вентиляции) 92 90 91 5

Конвейер Прерывания работы 95 93 94 4

Электродвигатель Аномальные звуки 88 85 86 10

Генератор Перегрев 91 89 90 5

Вибрационный насос Шумы из-за износа 90 87 88 7

Редуктор Неправильное положение 92 91 91 3

Компрессор Увеличенный уровень шума 89 86 87 9

Гидравлическая система Протечки 93 92 92 5

Оборудование для 
упаковки Неисправность механизмов 90 88 89 8

  Риc. 2. Сравнение метрик для каждого типа оборудования 
  Fig. 2. Comparison of metrics for each type of equipment
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большинства тестируемых устройств находятся 
в диапазоне 88–95 %, что свидетельствует о вы-
сокой надежности алгоритма. Средние значения 
F1-меры также подтверждают сбалансирован-
ную работу алгоритма, особенно в условиях об-
работки сложных звуковых данных.

 Типы оборудования и точность обнару-
жения
Насосы. Алгоритм показал высокую эффек-

тивность в обнаружении вибраций и трения. 
Средняя F1-мера составляет 91,5 %, что отражает 
способность системы успешно распознавать как 
нормальные, так и неисправные состояния.
Вентиляторы. Неравномерные шумы и шу-

мы, вызванные перегревом, распознавались 
с точностью 92 %, при этом уровень ложных сра-
батываний удерживался на уровне 5–7 %.
Компрессоры. Обнаружение низко- и высоко-

частотных шумов оказалось более сложной зада-
чей, с точностью 89–91 %, что связано с высокой 
вариативностью акустических сигналов ком-
прессоров.
Клапаны. Здесь система показала наилучшие 

результаты: точность 93 %, полнота 92 % и мини-
мальные ложные срабатывания (4 %).

 Уровень ложных срабатываний
Ложные срабатывания остались в пределах 

допустимых значений, не превышая 10 % даже 
в самых сложных случаях (например, для элек-
тродвигателей и компрессоров с высоким уров-
нем шума). Это говорит о том, что алгоритм об-
ладает высокой устойчивостью к ошибкам, свя-
занным с шумами окружающей среды.

 Особые сценарии и устройства
Конвейеры и гидравлические системы про-

демонстрировали максимальную точность клас-
сификации (93–95 %), что объясняется более 
однородными акустическими характеристиками 
этих типов оборудования.
Электродвигатели и оборудование для упа-

ковки показали более низкие результаты (сред-
няя F1-мера 86–89 %) из-за сложности сигналов 
и высокой чувствительности к фоновым шумам.
Итог эксперимента
Многоагентный ансамблевый алгоритм про-

демонстрировал высокую эффективность в обна-
ружении неисправностей для широкого спектра 
оборудования. Наилучшие результаты достигну-
ты при работе с насосами, клапанами и гидрав-
лическими системами, где удалось минимизиро-
вать ложные срабатывания и добиться высокой 
точности.
Несмотря на небольшое снижение точности 

для сложных сценариев, таких как аномальные 
звуки электродвигателей или высокочастотные 
шумы компрессоров, система сохраняет уверен-
ность в классификации, обеспечивая значи-
тельное преимущество перед традиционными 

подходами. Такой уровень производительно-
сти делает алгоритм пригодным для внедрения 
в реальные производственные системы, где тре-
буются высокая надежность и точность диагно-
стики.

Анализ нагрузки на компьютер 
и время выполнения алгоритма

Для успешного внедрения многоагентного 
ансамблевого алгоритма в реальные производ-
ственные системы важно учитывать вычисли-
тельную нагрузку, которую он создает на обору-
дование. Основные параметры, характеризую-
щие нагрузку, включают загрузку центрального 
процессора (CPU), использование оперативной 
памяти (RAM) и время выполнения задачи. Эти 
показатели варьируются в зависимости от типа 
оборудования и характера неисправности, кото-
рые анализирует алгоритм. В табл. 2 и на рис. 3 
представлены основные показатели нагрузки на 
компьютер и время выполнения алгоритма.
Загрузка CPU указывает на процент использо-

вания центрального процессора во время выпол-
нения алгоритма. Например, для распознавания 
прерываний работы на конвейере наблюдается 
загрузка 65 %.
Загрузка RAM отображает объем оперативной 

памяти, используемой алгоритмом. В случае элек-
тродвигателя, например, используется 180 МБ.
Время выполнения — показатель времени, не-

обходимого для выполнения алгоритма для каж-
дого типа нарушения. Например, на распозна-
вание шумов из-за износа вибрационного насоса 
уходит 3,2 с.
Потребление оперативной памяти отражает 

объем данных, который должен быть обработан 
алгоритмом одновременно. Наибольшее потреб-
ление памяти зафиксировано для электродви-
гателей (180 МБ) и оборудования для упаковки 
(175 МБ), что связано с большим числом харак-
теристик, учитываемых при анализе аномалий. 
Наименьший объем памяти использовался для 
генератора при анализе перегрева (140 МБ) и 
гидравлической системы при обнаружении про-
течек (145 МБ). Эти данные подтверждают, что 
использование RAM остается в пределах, допу-
стимых для большинства современных компью-
терных систем, что делает алгоритм примени-
мым даже на оборудовании среднего уровня.
Загрузка CPU характеризует интенсивность 

вычислительных операций, выполняемых ал-
горитмом. Наибольшая загрузка наблюдается 
при анализе сложных или многосоставных аку-
стических сигналов, таких как аномальные зву-
ки электродвигателей (70 %) и неисправности 
механизмов упаковочного оборудования (71 %). 
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Минимальная нагрузка зафиксирована при об-
работке сигналов редуктора с некорректным по-
ложением (64 %) и конвейера с прерываниями 
работы (65 %). Такая вариативность обусловлена 
сложностью извлечения признаков из сигналов 
различной природы и необходимостью обработ-
ки большого объема данных для аномалий высо-
кой сложности.
Время выполнения — один из важнейших 

факторов, особенно для систем реального време-
ни. Зависимость времени выполнения алгорит-
ма от загрузки CPU иллюстрирует рис. 4. Самое 
быстрое выполнение наблюдается при рас-
познавании прерываний работы на конвейере 
(2,5 с) и неправильного положения редуктора 
(2,7 с). Максимальное время выполнения потре-
бовалось для анализа шумов из-за износа вибра-

ционного насоса (3,2 с) и неисправности меха-
низмов упаковочного оборудования (3,3 с).

 В случае внедрения описанного алгоритма 
на практике рекомендуется применение вы-
числительной системы, параметры которой 
обеспечат время отклика, приемлемое для соот-
ветствующей предметной области. В частности, 
возможно применение аппаратного ускорения 
(GPU/TPU). Время реакции системы также мо-
жет быть дополнительно оптимизировано за 
счет уменьшения сложности моделей агентов 
(например, замены традиционной сверточной 
нейронной сети на MobileNet) и параллелиза-
ции вычислений.

Заключение

В рамках проведенного исследования был раз-
работан и протестирован многоагентный ансам-
блевый алгоритм для акустического распознава-

  Таблица 2. Нагрузка на компьютер и время выполнения
  Table 2. Computer load and execution time

Тип оборудования Тип нарушения Загрузка CPU, %
Загрузка RAM, 

МБ
Время выполнения, с

Конвейер Прерывания работы 65 150 2,5

Электродвигатель Аномальные звуки 70 180 3,0

Генератор Перегрев 60 140 2,8

Вибрационный насос Шумы из-за износа 68 160 3,2

Редуктор Неправильное положение 64 155 2,7

Компрессор Увеличенный уровень шума 69 170 3,1

Гидравлическая система Протечки 66 145 2,9

Оборудование для 
упаковки Неисправность механизмов 71 175 3,3

  Рис. 3. Сравнение загрузки CPU, RAM и времени 
выполнения по типам оборудования

  Fig. 3. Comparison of CPU load, RAM usage, and exe-
cution time across equipment types

  Рис. 4. Зависимость времени выполнения от загруз-
ки CPU

  Fig. 4. Dependence of execution time on CPU load
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ния нарушений работоспособности автономного 
технологического оборудования. Многоагентный 
алгоритм базируется на интеграции нескольких 
специализированных агентов, каждый из кото-
рых анализирует определенные аспекты акусти-
ческого сигнала, а также на использовании меха-
низмов ансамблевого обучения для повышения 
точности и надежности системы.
Основным элементом новизны работы явля-

ется сочетание многоагентного подхода с адап-
тивными ансамблевыми методами, которые 
учитывают индивидуальные сильные стороны 
каждого агента и динамически изменяют их вес 
при принятии решений. Введенные механиз-
мы регуляризации и прогрессивного изменения 
коэффициентов, управляющих обучением, по-
зволяют снизить вероятность переобучения и 
повысить устойчивость системы к внешним воз-
действиям. Кроме того, использование иннова-
ционных методов обработки сигналов, таких как 
динамическое дисконтирование наград и учет 
неопределенности через UCB (Upper Confidence 
Bound), вносит вклад в развитие алгоритмов об-
наружения аномалий.
Разработанный алгоритм может быть эффек-

тивно применен в системах мониторинга состо-
яния автономного технологического оборудо-
вания [20]. Он обеспечивает высокую точность 
распознавания аномальных звуков, что критиче-
ски важно для своевременного выявления неис-
правностей и предотвращения аварий. Система 
также адаптируется к различным условиям экс-
плуатации и способна обрабатывать акустиче-
ские данные в реальном времени, что делает ее 
подходящей для применения в промышленных 
условиях, где требуется минимизация времени 
простоя оборудования.
Тестирование алгоритма выявило несколько 

ограничений, которые требуют дальнейшей до-
работки:

— снижение точности в условиях высоких 
уровней шума. Внешние акустические помехи, 
особенно схожие с частотными характеристи-
ками неисправностей, приводят к повышению 
числа ложных срабатываний. Это указывает на 
необходимость разработки более устойчивых ме-
тодов фильтрации и разделения сигналов;

— ограничения при анализе редких или но-
вых типов неисправностей. Отсутствие доста-
точного количества тренировочных данных для 
таких случаев ограничивает возможности систе-
мы. Дальнейшие исследования могут быть на-
правлены на использование методов генератив-
ного обучения для синтеза данных;

— высокие вычислительные требования. 
Многоагентная структура, хотя и обеспечивает 
высокий уровень точности, требует значитель-
ных ресурсов, что делает ее неприменимой для 
оборудования с низкой производительностью. 
В этом направлении целесообразно исследовать 
механизмы оптимизации вычислений и аппа-
ратных реализаций.
Для обработки более сложных сигналов (на-

пример, высокочастотных шумов) целесообраз-
но использовать оптимизированные библиоте-
ки или вычислительные ускорители, такие как 
GPU или TPU. Встроенные механизмы регули-
ровки параметров алгоритма (например, сниже-
ние разрешения спектрограммы) могут допол-
нительно уменьшить вычислительную нагрузку 
при минимальных потерях в точности.
Несмотря на существующие ограничения, раз-

работанный многоагентный ансамблевый алго-
ритм демонстрирует практическую значимость 
и потенциал для применения в промышленных 
системах диагностики. Дальнейшие усилия по 
устранению выявленных недостатков и адаптации 
системы к более широкому спектру задач позволят 
расширить ее функциональные возможности и 
применимость в условиях реальной эксплуатации.
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Introduction: In highly automated production, traditional methods of diagnostics of process equipment operation based on visual 
inspection or mechanical sensors are often insufficient. Taking into account autonomous modes of equipment using artificial intelligence, 
automatic monitoring systems that use acoustic data, capable of signaling faults without interfering with the operation process, are 
becoming increasingly important. Purpose: To develop a multi-agent ensemble algorithm for acoustic recognition capable of identifying 
various types of disturbances in the operation of autonomous technical systems with an accuracy of at least 90%, an F1-measure of  0.85. 
Results: We propose a new approach to acoustic recognition of faults in autonomous process equipment based on a multi-agent ensemble 
algorithm. We develop the architecture of a multi-agent system, including four specialized agents that analyze various parameters of 
acoustic signals: 1) a spectral analysis agent evaluates changes in the frequency content of the acoustic signal, identifying abnormal 
oscillations characteristic of mechanical damage and malfunctions; 2) a temporal analysis agent tracks time patterns of acoustic data, 
analyzing changes in the amplitude and duration of signals, which allows identifying short-term failures and irregular noises; 3) an 
equipment performance analysis agent correlates acoustic data with the equipment operating modes, identifying deviations from normal 
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operation; 4) an external environment analysis agent takes into account external noise factors and filters them, increasing the accuracy of 
diagnostics by eliminating extraneous sounds. The agents are implemented and trained using machine and deep learning methods. As part 
of the study, we conduct an experiment in which the effectiveness of the proposed algorithm is assessed. The accuracy of fault recognition 
has reached at least 90%. The conducted study shows that the use of a multi-agent approach makes it possible to increase the reliability of 
diagnostics by combining the results of various analytical models. Practical relevance: The program code implementing the ensemble 
recognition algorithm can be used to diagnose a wide range of autonomous systems.

Keywords — acoustic recognition, autonomous technological equipment, ensemble algorithm, empirical mode decomposition.
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