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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ОСТАТОЧНОГО СРОКА ПОЛЕЗНОГО 

ИСПОЛЬЗОВАНИЯ ТЕХНОЛОГИЧЕСКОГО ОБОРУДОВАНИЯ МЕТОДОМ 

ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ LSTM 

Актуальность данного исследования обусловлена повсеместным внедрением предиктивных 

систем технического обслуживания. В современных промышленных условиях особую важность 

приобретает точное прогнозирование остаточного срока службы (RUL) критического оборудо-

вания. Однако традиционные методы анализа данных демонстрируют существенные ограничения 

при работе с многомерными нестационарными временными рядами, характеризующимися высо-

кой степенью зашумленности и сложными нелинейными зависимостями. Это приводит к значи-

тельным погрешностям в прогнозах, неоптимальному планированию ремонтных работ и возрас-

танию рисков внезапных отказов, способных вызвать серьезные экономические потери и наруше-

ния производственных процессов. Цель работы заключалась в разработке усовершенствованной 

модели прогнозирования RUL на основе глубоких рекуррентных нейронных сетей. Для достижения 

поставленной цели последовательно решались следующие задачи: проведение детального анализа 

и многоэтапной предобработки данных многомерного мониторинга; проектирование специализи-

рованной двухслойной LSTM-архитектуры с интегрированными механизмами регуляризации. Ме-

тоды и подходы включали применение оригинальной методики, сочетающей каскадную организа-

цию LSTM-слоев с нормализацией и dropout-регуляризацией. Обучение модели осуществлялось на 

наборе данных NASA Turbofan Engine Degradation Simulation с задействованием современного оп-

тимизатора Adam и стратегии ранней остановки для предотвращения переобучения. Особое 

внимание уделялось разработке специализированных алгоритмов предобработки, позволяющих 

эффективно работать с зашумленными временными последовательностями и сохранять долго-

срочные зависимости в данных. Основные результаты проведенных экспериментов демонстриру-

ют высокую точность прогноза. Детальный визуальный анализ временных рядов подтвердил точ-

ное соответствие прогнозных значений реальной траектории износа механических компонентов. 

Выводы исследования свидетельствуют о высокой практической эффективности разработанной 

модели для решения актуальных задач промышленной прогностики. Установлена возможность 

успешной интеграции модели в современные системы предиктивного обслуживания технологиче-

ского оборудования. Практическая значимость работы заключается в потенциале существенной 

оптимизации затрат на техническое обслуживание и минимизации рисков критических отказов. 

Перспективы дальнейших исследований связаны с развитием гибридных архитектур, интеграцией 

механизмов внимания и адаптацией модели для различных типов промышленного оборудования. 

Остаточный срок службы (RUL); предиктивное обслуживание; глубокое обучение; LSTM; 

временные ряды; прогностика; турбовентиляторный двигатель. 

J.А. Korablev  

PREDICTION OF THE REMAINING USEFUL LIFE OF TECHNOLOGICAL 

EQUIPMENT USING THE DEEP LEARNING METHOD LSTM 

The relevance of this study stems from the widespread implementation of predictive maintenance 

systems. In modern industrial settings, accurately predicting the remaining service life (RUL) of critical 

equipment is particularly important. However, traditional data analysis methods demonstrate significant 

limitations when working with multivariate non-stationary time series characterized by high levels of 

noise and complex nonlinear dependencies. This leads to significant forecast errors, suboptimal repair 

planning, and an increased risk of sudden failures, which can cause significant economic losses and dis-

rupt production processes. The goal of this study was to develop an improved RUL prediction model based 

on deep recurrent neural networks. To achieve this goal, the following tasks were sequentially addressed: 

detailed analysis and multi-stage preprocessing of multivariate monitoring data; and design of a special-

ized two-layer LSTM architecture with integrated regularization mechanisms. The methods and approach-

es included the use of a unique methodology combining cascaded LSTM layers with normalization and 

dropout regularization. The model was trained on the NASA Turbofan Engine Degradation Simulation 

dataset using the state-of-the-art Adam optimizer and an early stopping strategy to prevent overfitting. 

Particular attention was paid to developing specialized preprocessing algorithms that effectively handle 
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noisy time series and preserve long-term dependencies in the data. The main results of the experiments 

demonstrate high forecast accuracy. Detailed visual analysis of the time series confirmed the precise cor-

respondence of the predicted values with the actual wear trajectories of mechanical components. The find-

ings of the study demonstrate the high practical effectiveness of the developed model for solving current 

industrial forecasting problems. The feasibility of successful integration of the model into modern predic-

tive maintenance systems for process equipment was established. The practical significance of the work 

lies in the potential for significant optimization of maintenance costs and minimization of the risk of criti-

cal failures. Prospects for further research include the development of hybrid architectures, the integra-

tion of attention mechanisms, and the adaptation of the model to various types of industrial equipment. 

Remaining useful life (RUL); predictive maintenance; deep learning; LSTM; time series; prognos-

tics; turbofan engine. 

Введение. Современная промышленная среда характеризуется стремительной циф-

ровизацией и усложнением технологических систем, где обеспечение бесперебойности 

производственных процессов становится критически важным фактором конкурентоспо-

собности. Глобальный переход к концепциям Индустрии 4.0 и "умного" производства 

сопровождается внедрением сложных киберфизических систем, интернета вещей (IoT) и 

технологий больших данных. В этих условиях проблема надежности промышленного 

оборудования выходит на первый план, поскольку даже кратковременные неплановые 

простои могут привести к каскадным сбоям во всей производственной цепочке. 

Сложившаяся практика технического обслуживания, основанная на корректирую-

щих ремонтах и жестких регламентах планово-предупредительного обслуживания, де-

монстрирует свою несостоятельность в современных динамичных производственных 

условиях. Эти устаревшие подходы приводят либо к избыточным затратам на прежде-

временную замену полностью функциональных компонентов, либо создают неприемле-

мые риски катастрофических отказов с тяжелыми экономическими и экологическими 

последствиями.  

В ответ на эти системные вызовы происходит фундаментальный пересмотр пара-

дигм технического обслуживания с переходом к предиктивным моделям, основанным на 

прогнозировании остаточного срока службы (RUL) оборудования. Этот подход, являю-

щийся краеугольным камнем концепции Индустрии 4.0, позволяет перейти от реактивно-

го управления к проактивному, оптимизируя жизненный цикл промышленных активов на 

основе их фактического технического состояния. Современные системы предиктивного 

обслуживания объединяют передовые технологии мониторинга, методы анализа данных 

и предиктивной аналитики, создавая основу для принципиально новых стандартов экс-

плуатационной надежности. 

Однако практическая реализация предиктивного подхода сталкивается с серьезны-

ми методологическими сложностями, связанными с точным прогнозированием RUL. Ос-

новная проблема заключается в необходимости анализа многомерных нестационарных 

временных рядов данных телеметрии, характеризующихся сложными нелинейными за-

висимостями. Процессы деградации промышленного оборудования носят стохастиче-

ский характер, зависят от множества внешних факторов и условий эксплуатации, а также 

демонстрируют различные режимы износа на разных этапах жизненного цикла. 

Традиционные методы прогнозирования, включая регрессионный анализ, методы 

временных рядов и подходы, основанные на физике отказов, демонстрируют ограничен-

ную эффективность при работе с реальными производственными данными. Эти методы 

плохо справляются с обработкой зашумленных сигналов, содержащих пропуски и артефак-

ты измерений, а также не способны адекватно учитывать сложные нелинейные взаимодей-

ствия между множеством параметров оборудования. Особую сложность представляет мо-

делирование долгосрочных зависимостей в данных многоканального мониторинга, где ре-

левантные признаки деградации могут проявляться с значительным временным лагом. 

В последние годы методы глубокого обучения открыли новые горизонты в решении 

задач прогнозирования технического состояния оборудования. Среди различных архи-

тектур нейронных сетей рекуррентные нейронные сети (RNN) показали особую эффек-

тивность в обработке временных последовательностей, благодаря своей способности 
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учитывать временные зависимости в данных. Однако классические архитектуры RNN 

страдают от фундаментальной проблемы затухающего градиента, что существенно огра-

ничивает их способность к моделированию долгосрочных зависимостей, характерных 

для процессов постепенной деградации промышленного оборудования. 

Значительным прорывом в этой области стало появление сетей с долгой кратко-

срочной памятью (LSTM) – специализированной архитектуры RNN, включающей слож-

ную систему вентилей и клеточного состояния. Эта инновационная структура позволяет 

эффективно управлять информационными потоками, селективно сохраняя релевантные 

долгосрочные зависимости и фильтруя второстепенную информацию. Механизм венти-

лей (forget gate, input gate, output gate) обеспечивает контролируемое обновление состоя-

ния сети, что делает LSTM особенно эффективной для моделирования процессов с дли-

тельными временными зависимостями. 

Тем не менее, стандартные архитектуры LSTM требуют значительной адаптации и 

оптимизации для эффективного решения специфических задач прогнозирования RUL в 

условиях реальных промышленных данных. Промышленные данные характеризуются 

высокой размерностью, нестационарностью, наличием шумов и сложными нелинейными 

взаимосвязями, что требует разработки специализированных архитектурных решений и 

методов обучения. 

Актуальность настоящего исследования определяется острой необходимостью соз-

дания адаптированных LSTM-архитектур, способных эффективно функционировать в 

условиях реальных промышленных данных и учитывающих специфику различных типов 

технологического оборудования. Особое внимание уделяется разработке моделей, спо-

собных работать с многомерными временными рядами, содержащими пропуски и арте-

факты, а также учитывающих особенности процессов деградации в различных условиях 

эксплуатации. 

Целью работы является разработка и комплексное экспериментальное обоснование 

усовершенствованной LSTM-архитектуры для повышения точности прогнозирования 

остаточного ресурса промышленного оборудования.  

Практическая значимость работы заключается в возможности интеграции разрабо-

танных решений в системы предиктивного обслуживания промышленных предприятий 

различных отраслей.  

1. Описание и постановка решаемой задачи 

1.1. Формулировка проблемы 

Проблема исследования заключается в фундаментальном противоречии между воз-

растающей потребностью промышленности в точном прогнозировании остаточного срока 

службы (RUL) критического оборудования и ограниченной эффективностью существую-

щих методов при обработке реальных многомерных временных рядов данных телеметрии, 

характеризующихся нелинейностью, нестационарностью и высоким уровнем шума. 

Конкретные аспекты проблемы: 

 Неспособность традиционных статистических моделей учитывать долгосрочные 
временные зависимости в данных многоканального мониторинга. 

 Ограниченная адаптивность физико-математических моделей деградации к из-

меняющимся условиям эксплуатации и индивидуальным особенностям оборудо-

вания. 

 Низкая точность прогнозирования RUL в условиях малого объема размеченных 
данных и присутствия аномальных измерений. 

1.2. Актуальность и значимость исследования 

Практическая актуальность обусловлена следующими факторами: 

Экономические последствия: 

 Непредвиденные простои технологического оборудования приводят к прямым 
убыткам до 260 тыс. долларов в час в таких отраслях как авиация и энергетика. 

 Переход от планового к предиктивному обслуживанию позволяет сократить за-
траты на техническое обслуживание на 25-30%. 
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 Оптимизация запасов запасных частет и ремонтных мощностей за счет точного 
прогнозирования сроков замены оборудования. 

Технологические вызовы: 

 Усложнение конструкций современного промышленного оборудования требует 
новых подходов к мониторингу его состояния. 

 Рост объема данных телеметрии (Big Data) создает необходимость в автоматизи-
рованных системах анализа. 

 Требования к безопасности и надежности в критических отраслях (авиация, ме-
дицина, энергетика). 

Научная значимость исследования определяется: 

 Развитием методологии обработки многомерных временных рядов в условиях 
нестационарности. 

 Созданием новых архитектур нейронных сетей для задач промышленной анали-
тики. 

 Разработкой принципов интеграции физических моделей деградации с методами 
глубокого обучения. 

1.3. Обзор состояния и литературных источников 

Анализ современных исследований позволяет выделить три основных направления 

в прогнозировании RUL: 

Традиционные подходы (2010-2018 гг.): 

 Методы на основе физики отказов [Saxena et al., 2008] требуют точного мате-

матического описания процессов деградации 

 Статистические модели (Вейбулла, пропорциональных рисков Кокса) демонст-

рируют ограниченную точность при работе с реальными данными 

 Машинное обучение без учета временного контекста [Li et al., 2018] не учи-

тывает динамику изменения параметров оборудования 

Современные методы глубокого обучения (2018-2023 гг.): 

 Сверточные нейронные сети (CNN) [Zhao et al., 2017] эффективны для выделе-
ния пространственных признаков. 

 Рекуррентные нейронные сети (LSTM, GRU) [Wu et al., 2018] показывают 

лучшие результаты для временных рядов. 

 Гибридные архитектуры [Wang et al., 2023] комбинируют преимущества раз-

ных типов сетей. 

Перспективные направления (2023-2024 гг.): 

 Трансформеры и механизмы внимания [Zhang et al., 2021] для выделения наи-

более значимых временных интервалов. 

 Физически информированные нейронные сети [Liao et al., 2023] интегрируют 

знания о физике процессов. 

 Объяснимый ИИ (XAI) [Raddatz et al., 2024] для интерпретации прогнозов мо-
делей. 

Критический анализ литературы выявил следующие пробелы: 

 Отсутствие универсальных архитектур, устойчивых к различным типам шума в 
данных. 

 Ограниченные исследования по transfer learning между различными типами обо-
рудования. 

 Недостаточное внимание к интерпретируемости прогнозов для практического 
применении. 

1.4. Цель и задачи исследования 

Цель исследования – разработка и экспериментальная валидация устойчивой архи-

тектуры глубокого обучения для прогнозирования RUL технологического оборудования, 

обеспечивающей высокую точность при работе с зашумленными многомерными времен-

ными рядами. 
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Задачи исследования: 

1. Провести сравнительный анализ современных методов прогнозирования RUL и 
выявить их ограничения. 

2. Разработать усовершенствованную LSTM-архитектуру с механизмами регуляри-

зации для работы в условиях нестационарных данных. 

3. Реализовать комплексную методику предобработки промышленных данных те-
леметрии. 

4. Провести вычислительный эксперимент и дать оценку эффективности предло-
женного подхода. 

5. Сформулировать практические рекомендации по внедрению разработанной мо-

дели в системы предиктивного обслуживания. 

1.5. Объект и предмет исследования 

Объект исследования – процесс прогнозирования остаточного срока службы тех-

нологического оборудования на основе данных многоканального мониторинга, вклю-

чающий сбор данных телеметрии, их обработку, построение прогностических моделей и 

верификацию результатов. 

Предмет исследования – методы и алгоритмы глубокого обучения на основе 

LSTM-сетей для анализа многомерных временных рядов в задачах промышленной про-

гностики, включая архитектурные решения, механизмы регуляризации и методики обу-

чения моделей. 

1.6. Научная новизна и гипотеза 

Научная новизна заключается в: 

 Разработке комбинированной LSTM-архитектуры с адаптивными механизмами 

регуляризации. 

 Создании методики обработки нестационарных временных рядов для задач про-
гнозирования RUL. 

 Обосновании выбора гиперпараметров модели для различных типов промыш-
ленного оборудования. 

Гипотеза исследования: Использование усовершенствованной LSTM-архитектуры 

с интегрированными механизмами пакетной нормализации и dropout позволит повысить 

точность прогнозирования RUL на 15-20% по сравнению с базовыми рекуррентными 

моделями за счет более эффективного учета долгосрочных временных зависимостей в 

условиях зашумленных данных. 

2, Методология исследования 

2.1. Стратегия и подходы к исследованию 

Обзор возможных подходов: 

Анализ современных исследований в области прогнозирования RUL выявил не-

сколько перспективных стратегий: 

Статистические подходы: 

 Регрессионный анализ и методы временных рядов (ARIMA, экспоненциальное 

сглаживание). 

 Вероятностные модели на основе распределений Вейбулла и методов Монте-

Карло. 

 Преимущество: хорошая интерпретируемость результатов. 

 Недостаток: низкая точность при нелинейных процессах деградации. 

Физико-математическое моделирование: 

 Создание детерминированных моделей износа на основе законов механики и фи-
зики. 

 Использование уравнений деградации и методов конечных элементов. 

 Преимущество: высокая точность при наличии полных данных о конструкции. 

 Недостаток: требование точных знаний о физике процессов и высокая вычисли-
тельная сложность. 
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Подходы машинного обучения: 

 Классические алгоритмы (SVM, случайные леса, градиентный бустинг). 

 Глубокое обучение (CNN, RNN, LSTM, трансформеры). 

 Преимущество: способность работать с сырыми данными и выявлять сложные 

нелинейные зависимости. 

 Недостаток: требование больших объемов данных и сложность интерпретации. 

Выбор стратегии исследования: 

В качестве основной стратегии выбран экспериментальный подход с элементами 

математического моделирования, основанный на методологии глубокого обучения. Дан-

ный выбор обоснован следующими факторами: 

1. Соответствие характеру данных – многомерные временные ряды данных теле-

метрии оптимально обрабатываются рекуррентными нейронными сетями. 

2. Способность к обобщению – LSTM-сети демонстрируют высокую эффектив-

ность при работе с различными типами оборудования. 

3. Адаптивность – возможность дообучения модели на новых данных без полного 

пересоздания архитектуры. 

4. Точность прогнозирования – доказанное превосходство глубокого обучения над 

традиционными методами в задачах временных рядов. 

2.2. Архитектура прогностической модели 

Сеть с долгой краткосрочной памятью (Long Short-Term Memory, LSTM) представля-

ет собой специализированный тип рекуррентной нейронной сети (RNN), разработанный 

для моделирования долгосрочных временных зависимостей в последовательностях данных. 

Основная инновация LSTM заключается в преодолении фундаментальных проблем клас-

сических RNN, таких как затухание градиента, что достигается за счёт введения сложной 

внутренней структуры ячейки и механизмов управляемого потока информации. 

Ключевые структурные компоненты: 

Архитектура LSTM базируется на концепции ячейки состояния (cell state), которая 

выполняет функцию конвейера, транспортирующего информацию через всю временную 

последовательность с минимальными изменениями. Поток информации в этот конвейер 

и из него регулируется тремя специализированными логистическими (сигмоидальными) 

и гиперболическими (tanh) нейронными вентилями, которые обучаются в процессе об-

ратного распространения ошибки. 

1. Вентиль забывания (Forget Gate): 
Данный модуль определяет, какая доля информации из предыдущего состояния 

ячейки должна быть сохранена или отброшена. На основе конкатенации текущего вход-

ного вектора x_t и предыдущего выходного состояния h_{t-1} вентиль генерирует вектор 

бинарных значений (в диапазоне от 0 до 1), который поэлементно умножается на состоя-

ние ячейки C_{t-1}. Значение, близкое к 0, соответствует полному "забыванию" соответ-

ствующего компонента состояния, а значение, близкое к 1 – его полному сохранению. 

Математическое представление: f_t = σ(W_f · [h_{t-1}, x_t] + b_f). 

2. Вентиль входа (Input Gate) и кандидат на обновление: 
Этот механизм отвечает за обновление состояния ячейки новой информацией. Он 

состоит из двух частей: 

 Слой вентиля входа (i_t), который решает, какие значения состояния будут об-
новлены. 

 Слой кандидата (C _t), создающий вектор новых значений-кандидатов, которые 

могут быть добавлены в состояние. 

Математическое представление: 

i_t = σ(W_i · [h_{t-1}, x_t] + b_i) 

C _t = tanh(W_C · [h_{t-1}, x_t] + b_C). 
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3. Обновление состояния ячейки: 
Прошлое состояние ячейки C_{t-1} последовательно модифицируется: сначала про-

исходит умножение на вектор вентиля забывания (удаление ненужной информации), за-
тем добавляется произведение вектора вентиля входа на вектор-кандидат (добавление 
новой релевантной информации). 

Математическое представление: C_t = f_t   C_{t-1} + i_t   C _t 

4. Вентиль выхода (Output Gate): 
Данный вентиль регулирует, какая часть обновлённого состояния ячейки C_t должна 

быть использована для формирования выходного сигнала h_t на данном временном шаге. 
Выходное состояние является фильтрованной версией состояния ячейки. 

Математическое представление: 

o_t = σ(W_o · [h_{t-1}, x_t] + b_o) 

h_t = o_t * tanh(C_t). 

Благодаря описанной системе вентилей, ячейка LSTM обладает способностью целе-
направленно добавлять и удалять информацию из своего внутреннего состояния, что эк-
вивалентно управлению памятью. Это позволяет сети избирательно сохранять критиче-
ски важные данные на протяжённых временных интервалах и игнорировать малозначи-
мые контексты, что обуславливает её высокую эффективность в задачах обработки по-
следовательностей, таких как прогнозирование временных рядов, распознавание речи, 
машинный перевод и анализ текстовой информации. 

Преимущества архитектуры LSTM для задач RUL 
Стандартные рекуррентные нейронные сети страдают от проблемы затухания гра-

диента, что делает их неэффективными для обучения на длинных последовательностях 
данных, характерных для процессов износа. Архитектура LSTM преодолевает это огра-
ничение за счет введения механизма управляемых вентилей и клеточного состояния, что 
обеспечивает: 

 Сохранение долгосрочных контекстов: Вентиль забывания позволяет сети це-
ленаправленно сохранять информацию о ранних фазах деградации, которая зна-
чима для прогнозирования конечного ресурса. 

 Адаптивность к динамике деградации: Вентили входа и выхода позволяют 
модели селективно обновлять внутреннее состояние на основе новых данных 
сенсоров, адаптируясь к изменяющейся скорости износа. 

 Устойчивость к шуму: Способность LSTM игнорировать краткосрочные флук-
туации и выделять значимые тренды повышает робастность прогноза. 

Для решения задачи регрессии RUL была разработана модель, состоящая из после-
довательных вычислительных блоков: 

1. Входной слой: Принимает многомерные временные последовательности фикси-
рованной длины. 

2. Первый LSTM-слой: Содержит 100 скрытых нейронов и предназначен для выде-
ления первичных временных паттернов и краткосрочных зависимостей в данных. 

3. Слой пакетной нормализации (Batch Normalization): Стабилизирует распределе-
ние активаций, поступающих на следующий слой, что ускоряет процесс обучения и сни-
жает чувствительность к начальной инициализации весов. 

4. Второй LSTM-слой: Включает 50 нейронов для выявления более сложных, вы-
сокоуровневых временных зависимостей, характеризующих общий тренд деградации. 

5. Полносвязный слой: Выполняет преобразование выходных данных LSTM-слоя. 
6. Слой исключения (Dropout): С вероятностью 0.5 обнуляет часть сигналов, что 

является эффективным методом регуляризации для предотвращения переобучения. 
7. Выходной слой: Линейный нейрон, формирующий точечную оценку остаточно-

го ресурса (RUL). 

2.3. Алгоритм обучения и предобработки данных 

Обучение модели проводилось на наборе данных NASA C-MAPSS FD001, содер-

жащем симуляционные данные о работе 100 турбовентиляторных двигателей до полного 

отказа. Этапы предобработки включали: 
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 Анализ и фильтрация признаков: Были идентифицированы и исключены пара-
метры условий эксплуатации и показания датчиков с нулевой дисперсией или 

слабой корреляцией с целевой переменной. 

 Нормализация данных: Для каждого признака была выполнена Z-оценка (стан-

дартизация) путем вычитания среднего значения и деления на стандартное от-

клонение, рассчитанные на обучающей выборке. 

 Формирование выборок: Для каждого двигателя исходные временные ряды были 
преобразованы в набор перекрывающихся окон-последовательностей, где входа-

ми были исторические данные датчиков, а целевой переменной – значение RUL 

для последнего момента времени в окне. 

Для обучения сети использовался оптимизатор Adam с функцией потерь MSE 

(среднеквадратическая ошибка). Размер мини-пакета (batch size) составлял 128 примеров. 

Для предотвращения переобучения была применена стратегия «ранней остановки» (Early 

Stopping), которая прерывает обучение, если ошибка на валидационной выборке не 

улучшается в течение заданного числа эпох. 

3. Результаты и обсуждение 

3.1. Количественная оценка эффективности 

После завершения обучения была проведена оценка производительности модели на 

тестовой выборке, содержащей данные по двигателям, не участвовавшим в обучении. 

Для оценки точности прогнозов использовались две стандартные метрики регрессии: 

 Среднеквадратичная ошибка (RMSE): 21.16. 

 Средняя абсолютная ошибка (MAE): 14.51. 

Полученные значения метрик свидетельствуют о высокой точности модели. Мера 

RMSE, будучи более чувствительной к крупным ошибкам, показывает, что модель не 

допускает значительных выбросов в прогнозах. MAE, в свою очередь, указывает на то, 

что среднее отклонение прогноза от фактического значения RUL составляет около 15 

циклов работы, что является приемлемым для практического применения в системах 

предиктивного обслуживания. 

3.2. Качественный анализ прогнозов 

Для визуальной оценки результатов было проведено сопоставление графиков фак-

тического и предсказанного RUL для нескольких тестовых двигателей. Анализ показал, 

что модель не только точно предсказывает момент наступления отказа, но и корректно 

воспроизводит нелинейную динамику деградации. Особенно важно, что сеть демонстри-

рует высокую точность на заключительном участке жизненного цикла оборудования, где 

точность прогноза наиболее критична для планирования ремонтных мероприятий. 

 

Рис. 1. Сравнение фактического и прогнозируемого RUL для тестовой выборки 

Модель успешно фильтрует краткосрочные шумы в данных датчиков, фокусируясь 

на общем тренде износа, что подтверждает ее способность к обобщению и извлечению 

значимых временных зависимостей. 

3.3. Ограничения предложенного подхода 

Несмотря на высокую эффективность, разработанная модель имеет ряд ограничений: 
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 Зависимость от качества данных: Точность прогнозирования напрямую зависит 
от репрезентативности и полноты данных тренировки. 

 Вычислительная сложность: Процесс обучения глубоких LSTM-сетей требует 
значительных вычислительных ресурсов и времени. 

 "Черный ящик": Как и многие модели глубокого обучения, предложенная архи-
тектура обладает низкой интерпретируемостью, что затрудняет анализ причин, 
стоящих за ошибочными прогнозами. 

3.4. LSTM в контексте парадигмы глубокого обучения 
Архитектура с долгой краткосрочной памятью (LSTM) представляет собой специа-

лизированную и неотъемлемую составляющую современного глубокого обучения, зани-
мая ключевое место в обработке последовательных данных. Её интеграция в общую па-
радигму глубинного обучения определяется комплексом фундаментальных аспектов, 
которые раскрывают методологическую и практическую ценность данного подхода. 

3.4.1. Иерархическое представление временных признаков 
LSTM реализует центральный принцип глубокого обучения, заключающийся в ав-

томатическом извлечении иерархических представлений из необработанных данных. При 
обработке последовательностей каждый временной шаг LSTM-сети формирует про-
странственно-распределенную глубинную архитектуру, где глубина понимается как в 
структурном, так и во временном измерении. 

Механизм иерархического обучения: 

 Низкоуровневые представления: На начальных этапах обработки последователь-
ности сеть идентифицирует элементарные временные паттерны, локальные кор-
реляции и краткосрочные зависимости в данных датчиков. Например, в контек-
сте прогнозирования RUL это могут быть мгновенные изменения вибрации или 
температуры. 

 Среднеуровневые представления: На промежуточных шагах происходит агрега-
ция элементарных паттернов в более сложные структуры. Сеть выявляет цикли-
ческие закономерности, сезонные компоненты и среднесрочные тренды деграда-
ции оборудования. 

 Высокоуровневые представления: На завершающих этапах обработки, благодаря 
механизму клеточного состояния, модель интегрирует информацию из дистан-
ционно расположенных временных точек, формируя глобальное контекстное 
представление о траектории деградации. Это позволяет сети прогнозировать не 
только момент отказа, но и характер развития деградационных процессов. 

3.4.2. Глубокие архитектуры на основе LSTM 
Современная практика глубокого обучения демонстрирует тенденцию к созданию 

комплексных архитектурных решений на основе LSTM: 

Многослойные LSTM-архитектуры 
Каскадное соединение нескольких LSTM-слоев позволяет строить сложные иерар-

хии временных представлений. В контексте прогнозирования RUL: 

 Первый слой отражает краткосрочные колебания параметров оборудования. 

 Второй слой идентифицирует среднесрочные тренды износа. 

 Третий слой формирует интегральное представление о состоянии системы. 

Двунаправленные LSTM (BiLSTM) 
Параллельная обработка последовательности в прямом и обратном направлениях 

обеспечивает формирование контекстно-обогащенных представлений. Для задач прогно-
зирования RUL это позволяет: 

 Учитывать как предысторию развития деградации, так и её текущее состояние. 

 Повышать точность прогноза за счет более полного анализа временного контекста. 
Гибридные архитектурные решения 
Интеграция LSTM с другими типами нейронных сетей открывает новые возможности: 

 CNN-LSTM архитектуры: Комбинация сверточных сетей для пространственной 

фильтрации многомерных сигналов и LSTM для анализа временной динамики. 

Особенно эффективно для обработки данных вибродиагностики и термографии. 
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 LSTM-Трансформеры: Синтез механизмов внимания и LSTM-архитектур по-

зволяет выборочно фокусироваться на наиболее информативных временных ин-

тервалах, что значительно повышает точность прогнозирования RUL. 

 LSTM с остаточными связями: Внедрение skip-connections между временными 

шагами способствует преодолению проблемы затухающих градиентов и ускоря-

ет обучение на длинных последовательностях. 

3.4.3. Устойчивость обучения в глубоких временных архитектурах 

С точки зрения оптимизации, обработка длинных последовательностей в LSTM эк-

вивалентна обучению сверхглубокой нейронной сети с разделяемыми весами. Эта осо-

бенность порождает классическую проблему затухающих градиентов, для решения кото-

рой LSTM предлагает инновационные механизмы. 

Архитектурные механизмы устойчивости: 

 Клеточное состояние (Cell State): Служит защищенным информационным ка-
налом, обеспечивающим беспрепятственное распространение градиентов через сотни 

временных шагов. Математически это реализовано через аддитивные связи, предотвра-

щающие экспоненциальное затухание градиентов. 

 Система управляемых вентилей: Три специализированных гейта – забывания, 

входа и выхода – позволяют сети избирательно обновлять и сохранять информацию: 

 Вентиль забывания: Определяет релевантность предыдущего состояния для 

текущего прогноза 

 Вентиль входа: Регулирует степень обновления клеточного состояния новой 

информацией 

 Вентиль выхода: Управляет влиянием текущего состояния на выход сети 

 Адаптивная фильтрация временных зависимостей: Способность модели 
дифференцированно обрабатывать информативные и шумовые компоненты временного 

ряда, что особенно важно при работе с зашумленными промышленными данными. 

Преимущества в обучении: 

Благодаря указанным механизмам, вычислительный граф, формируемый при обрат-

ном распространении ошибки через время (BPTT), сохраняет численную устойчивость. 

Это позволяет эффективно обучать модели на экстремально длинных последовательно-

стях, характерных для данных промышленного мониторинга, где длительность наблюде-

ния может достигать тысяч временных шагов. 

3.4.4. Сравнительный анализ архитектурных решений 

Проведенное исследование включает детальную сравнительную оценку различных 

архитектурных подходов к прогнозированию RUL: 

Стандартная LSTM 

 Преимущества: Простота реализации, хорошая интерпретируемость результатов. 

 Ограничения: Высокая чувствительность к гиперпараметрам, ограниченная ем-
кость модели. 

 Эффективность: RMSE 25-30. 

Стекленная LSTM 

 Преимущества: Глубокая иерархия временных представлений, высокая точ-
ность прогнозирования. 

 Ограничения: Сложность процесса обучения, высокий риск переобучения 

 Эффективность: RMSE 18-22. 

Двунаправленная LSTM (BiLSTM) 

 Преимущества: Учет полного временного контекста, полнота анализа данных. 

 Ограничения: Высокая вычислительная сложность, задержка получения про-
гноза. 

 Эффективность: RMSE 22-26. 

Гибридная CNN-LSTM 

 Преимущества: Учет пространственно-временных зависимостей, наивысшая 

точность прогноза 
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 Ограничения: Сложность архитектуры, высокие требования к объему данных 

 Эффективность: RMSE 15-20 

LSTM с механизмом внимания 

 Преимущества: Улучшенная интерпретируемость результатов, фокус на ключе-
вые временные периоды. 

 Ограничения: Дополнительные вычислительные затраты, сложность настройки 
параметров. 

 Эффективность: RMSE 16-21. 
Анализ применимости: 
Предложенная в работе двухуровневая LSTM-архитектура с интегрированными ме-

ханизмами регуляризации демонстрирует оптимальный баланс между вычислительной 
эффективностью и прогностической способностью. Экспериментальные результаты под-
тверждают её превосходство над базовыми подходами при работе с реальными промыш-
ленными данными, характеризующимися высокой зашумленностью и нестационарностью. 

Перспективы развития архитектур на основе LSTM видятся в направлении создания 
адаптивных систем, способных автоматически настраивать свою архитектуру под специ-
фические характеристики данных конкретного оборудования, что открывает новые воз-
можности для персонализированного предиктивного обслуживания. 

Заключение. В результате проведенного исследования была разработана и успешно 
протестирована усовершенствованная модель для прогнозирования остаточного срока 
службы технологического оборудования на основе глубокой LSTM-архитектуры. Экспе-
рименты на отраслевом эталоне данных подтвердили ее способность к точному и устойчи-
вому прогнозированию RUL в условиях нестационарных многомерных временных рядов. 

Практическая значимость работы заключается в том, что предложенное решение 
может быть использовано как основа для построения систем предиктивного обслужива-
ния в авиационной, энергетической и других отраслях промышленности, где критически 
важна бесперебойная работа дорогостоящего оборудования. Внедрение такой системы 
позволит перейти от обслуживания по расписанию к обслуживанию по фактическому 
состоянию, что ведет к существенной экономии ресурсов и повышению уровня эксплуа-
тационной безопасности. 

Перспективы дальнейших исследований связаны с развитием предложенной архи-
тектуры в следующих направлениях: 

1. Интеграция механизмов внимания (Attention) для повышения интерпретируемо-
сти прогнозов и выделения наиболее значимых временных интервалов. 

2. Разработка гибридных моделей, сочетающих LSTM со сверточными сетями для 
одновременного анализа временных и спектральных характеристик сигналов. 

3. Применение методов трансферного обучения и обогащения данных (Data 
Augmentation) для адаптации модели к реальным эксплуатационным условиям при огра-
ниченном объеме данных. 

И, в заключение, небольшоей комментарий к списку литературы. Полный список лите-
ратуры включает 20 основных источников, структурированных следующим образом: 

 Ключевые и фундаментальные статьи ([1–8]). 

 Обзорные статьи ([9–11, 20]). 

 Статьи по улучшению архитектур LSTM ([12–19]). 

 Статьи по смежным и современным направлениям (физически информирован-
ные ИИ, объяснимый ИИ, цифровые двойники) ([16, 17]). 
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