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АЛГОРИТМ ВЫБОРА ПРИЗНАКОВ ДЛЯ ПОВЫШЕНИЯ ЭФФЕКТИВНОСТИ  
ДИАГНОСТИКИ ИСПОЛНИТЕЛЬНЫХ ЭЛЕМЕНТОВ КОСМИЧЕСКОЙ ТЕХНИКИ 

Аннотация. Рассмотрены вопросы повышения точности и быстродействия работы алгорит-

мов диагностики технического состояния синхронного двигателя с постоянными магнитами мето-

дами машинного обучения. Разработан гибридный алгоритм выбора признаков, основанный на опре-

делении информативных признаков и удалении коррелирующих признаков, из исходной обучающей вы-

борки. Для апробации предложенного алгоритма проведены экспериментальные исследования лабора-

торного образца синхронного двигателя с постоянными магнитами с нагрузкой в виде насосного аг-

регата и имитацией неисправностей статора. Исходная выборка состояла из временных, частотных 

и частотно-временных признаков сигналов фазных токов и параметров вибрации (виброускорений, 

виброскоростей и их огибающих) в общем количестве 158 штук. Применение алгоритма позволило 

сократить размер обучающей выборки до 6 признаков при увеличении точности и уменьшении вре-

мени диагностики. Также показано влияние неинформативных и коррелирующих между собой призна-

ков на точность и быстродействие технической диагностики. Продемонстрировано на примере не-

исправностей электрического характера, что предложенный алгоритм может быть использован для 

определения наиболее чувствительных к изменению состояния двигателя измеряемых сигналов и вы-

деляемых из них признаков, а также для локализации дефектов и идентификации неисправной фазы.  

Ключевые слова: диагностика, электродвигатель, машинное обучение, выбор признаков, класси-

фикация. 

Введение. Исполнительные элементы элек-

тромеханических систем космического назначе-

ния, таких как системы позиционирования, наве-

дения и стабилизации навигационных объектов, 

манипуляционные системы обслуживания, элек-

тронасосные агрегаты систем терморегулирова-

ния, приводы мобильных колесно-шагающих ро-

ботов и других, являются автономными и, зача-

стую, необслуживаемыми агрегатами, к которым 

предъявляются высокие требования по безотказ-

ности и продолжительности работы. 

В процессе эксплуатации электромеханиче-

ских систем космического назначения уменьша-

ется их ресурс, проявляются неисправности, кри-

тически изменяются их технические характери-

стики, что может приводить к выходу из строя 

системы в целом. Оценка состояния бортового 

оборудования путем диагностического контроля 

позволяет своевременно обнаружить тенденции 

развития отказов. Своевременное корректное 

определение технического состояния сложных 

электромеханических систем позволяет превен-

тивно скорректировать их режим работы с целью 

увеличения срока службы и ресурса. 

Современные подходы, например, на основе 

машинного обучения (МО) вследствие высокой 

точности и возможности выявления скрытых за-

висимостей получили широкое распространение 

для решения задач технической диагностики 

электромеханических систем. Однако для успеш-

ной реализации большинство методов требует 

большого количества данных и высоких затрат 

вычислительных ресурсов, что является суще-

ственным ограничением для бортовых систем ди-

агностики. 

Разработка менее затратных по вычисли-

тельным ресурсам методов и алгоритмов диагно-

стики электромеханических систем на базе МО 

позволит эффективно применять их во встраива-

емых бортовых системах диагностики элементов 

космической техники. 

В настоящей работе под словом признаки ав-

торы подразумевают диагностические признаки, 

представляющие собой величины, отражающие 

изменения, которые происходят с измеряемыми 

параметрами в частотной или временной обла-

сти. Примерами признаков могут быть средне-

квадратичное значение, энергия спектра фазного 

тока и т.п. Измеряемые величины назовем диа-

гностическими параметрами. 

Применение методов МО характеризуется 

поэтапной работой с данными: 

 получение исходных данных путем изме-

рения датчиками или генерации моделями; 

 разметка, нормирование и фильтрация 

исходных данных; 
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 выделение признаков; 

 формирование обучающей выборки, со-

стоящей из набора признаков, обеспечивающего 

наивысшее качество модели классификации. 

Здесь и далее под качеством модели классифика-

ции подразумевается точность и быстродей-

ствие; 

 получение модели классификации для ре-

шения задачи диагностики. 

Избыточность признаков при малом количе-

стве наблюдений может привести к низкой точ-

ности диагностики. Наличие неинформативных и 

коррелирующих признаков в обучающей вы-

борке вносит шумы и требует дополнительной 

обработки алгоритмами обучения. 

Сокращенный набор данных сильнее корре-

лирует с выходными величинами, имеет мень-

ший объем и требует меньшего количества вы-

числительных ресурсов, что играет ключевую 

роль при эффективном решении прикладных ин-

женерных задач. 

Диагностика электромеханического обору-

дования с помощью МО может быть реализована 

разными способами и подходами. Например, ра-

боты [1, 2] используют адаптивные состязатель-

ные сети для диагностики неисправностей меха-

нического, электрического и магнитного харак-

тера синхронного двигателя с постоянными маг-

нитами (СДПМ). В исследовании [3] используют 

сверточные глубокие сети для диагностики под-

шипников по сигналам токопотребления инвер-

тора и виброускорений корпуса двигателя. Ав-

торы [4] анализируют изображения тепловизора 

с помощью нейронный сетей. В работе [5] обра-

батывают временные параметры асинхронного 

электродвигателя с помощью самоорганизую-

щихся нейронных сетей Кохонена. Исследование 

[6] демонстрирует определение межвитковых за-

мыканий в фазах синхронного двигателя с помо-

щью соревновательных сетей совместно с авто-

энкодером.  

В наземных применениях с производитель-

ными вычислительными устройствами наилуч-

шие результаты показывают подходы на основе 

моделей глубокого обучения, например, с ис-

пользованием сверточных нейронных сетей [1, 

3], соревновательных сетей [1, 2, 6], глубоких ав-

тоэнкодеров [7, 8] и адаптационных сетей [9], од-

нако они используют широкий набор исходных 

данных и имеют сложную архитектуру, что тре-

бует большого количества ресурсов вычисли-

тельного устройства и не применимо в бортовых 

системах. 

Классические алгоритмы МО, например, ме-

тод ближайших соседей [10], метод опорных век-

торов [11, 12], наивный метод Байеса [11] или ме-

тод случайного леса [13] имеют более простую 

архитектуру и низкую размерность входных дан-

ных, что делает их фаворитами в бортовых систе-

мах технической диагностики. Одним из главных 

недостатков классических алгоритмов является 

необходимость получения корректного набора 

входных данных, т.е. диагностических призна-

ков. Настоящая работа посвящена разработке ал-

горитма выделения признаков для формирования 

набора входных данных, решающего эту про-

блему. 

Существует два основных подхода к сокра-

щению обучающей выборки: выделение призна-

ков и преобразование признаков. Алгоритмы вы-

деления признаков позволяют выделить ограни-

ченное количество признаков из исходного 

набора. Алгоритмы преобразования признаков 

позволяют трансформировать данные из исход-

ного многомерного пространства объектов в но-

вое пространство с уменьшенной размерностью. 

Целью данной работы является разработка 

алгоритма выбора диагностических признаков, 

который позволит улучшить качество работы мо-

дели классификации, полученной методами ма-

шинного обучения, что повысит эффективность 

диагностики технического состояния электроме-

ханических систем при задействовании мень-

шего количества диагностических параметров, 

уменьшении затрат памяти и вычислительных 

ресурсов. 

Объектом исследования являются исполни-

тельные элементы космической техники на ос-

нове СДПМ средней мощности (порядка  

50–60 Вт), применяемых в составе бортовых си-

стем различных устройств, в том числе в составе 

приводного двигателя для шарниров колесно-ша-

гающих роботов вследствие их высокой энер-

гоэффективности, длительного срока службы и 

подходящих характеристик. Исследуемая си-

стема состоит из электродвигателя с блоком 

управления и нагрузки в виде насосного агрегата. 

Диагностика СДПМ методами МО заключа-

ется в решении задачи классификации, где каж-

дый класс представляет собой техническое со-

стояние: исправное или дефектное. Разные си-

стемы диагностики определяют разное количе-

ство состояний. 

Материалы и методы. С целью получения 

статистических данных проведены эксперимен-

тальные исследования лабораторного образца 

СДПМ, аналогичного по характеристикам образ-

цам, применяемым в составе колесно-шагающих 

роботов космического назначения (рис. 1). Номи-

нальный режим работы обеспечивался с 

помощью нагрузки в виде насосного агрегата для 

создания плавного момента нагрузки. 
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Рис. 1. Лабораторный образец СДПМ  

 

В рамках проведенного исследования рас-

сматривались дефекты электрического харак-

тера, связанные со статором СДПМ. 

Выполнялась имитация электрических неис-

правностей, по статистике [14,15] наиболее часто 

встречаемых на практике, что требует диагности-

ческого контроля. 

Примем условные обозначения фаз: A, B, C. 

Выполнена серия экспериментальных иссле-

дований работы двигателя в номинальном ре-

жиме нагрузки в следующих состояниях: 

1. исправное состояние; 

 с увеличением сопротивления фазы В; 

 с увеличением сопротивления фаз А, 

В, С; 

 с наличием межвитковых замыканий 

в фазе А; 

 с наличием межвитковых замыканий 

в фазах А и В; 

 с обрывом фазы В. 
Межвитковые замыкания и замыкания на об-

щий провод в обмотках электрических машин 

вызывают ряд негативных эффектов [16]: 

вибрации ротора, вызванные неравномерно-

стью вращения вектора магнитного поля статора; 

появление паразитных токов, протекающих 

через подшипники скольжения, что снижает тем 

самым ресурс элементов конструкции и смазоч-

ных материалов; 

возникновение дополнительных электриче-

ских потерь; 

локальное возникновение зон перегрева; 

перегрев закороченных витков, что может 

привести к пробою изоляции на общий провод. 

В качестве диагностических параметров ис-

пользовались сигналы токов фаз (условно: ia, ib, 

ic) и сигналы виброускорений (условно: gx, gy, 

gz) задней части корпуса двигателя: поперечное 

(X); вертикальное (Y); продольное (ось вращения 

вала – Z). 

Аппаратная часть системы диагностики по-

дробно описана в [17] и состоит из блока измере-

ний диагностических параметров и анализатора 

спектра ZETLAB. Исходные массивы сохраня-

лись через SCADA-систему ZETVIEW. Обработка 

данных, формирование моделей классификации 

и реализация алгоритмов выбора признаков про-

исходила в пакете MATLAB ®. 

Основная часть. Авторы определяют клас-

сификацию алгоритмов выбора признаков следу-

ющим образом: 

1. фильтры. Алгоритмы выбора признаков 

этого типа измеряют значимость признаков на 

основе характеристик, например, дисперсии. Вы-

бор признаков в данном случае происходит как 

часть этапа предварительной обработки данных, 

после чего происходит обучение модели выбран-

ными признаками. Такие алгоритмы выбора при-

знаков не коррелируют с алгоритмом обучения; 

2. обёртки. Алгоритм выбора признаков типа 

обёртки реализует обучение выборкой с подмно-

жеством признаков с последующим добавлением 

или удалением нового признака из исходной вы-

борки. Критерий выбора оценивает изменение 

производительности модели в результате добав-

ления или удаления признака. Алгоритм изме-

няет выборку до тех пор, пока не будут выпол-

нены критерии остановки; 
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3. алгоритмы встроенного типа. В таких ал-

горитмах выбор признаков является частью обу-

чения; 

4. гибридные алгоритмы – последователь-

ное применение алгоритмов разного типа. 

Например, фильтрация признаков по статистиче-

ским свойствам и дальнейшее применение ме-

тода обёртки. Примеры таких методов представ-

лены в работах [18,19]. 

Рассмотрены следующие алгоритмы выде-

ления признаков: 

 One way ANOVA – Однофакторный 

дисперсионный анализ [20] (фильтр); 

 Kruskal-Wallis – Критерий Краскела-

Уоллиса [21] (фильтр); 

 ChiSquare – Критерий Хи-квадрат [22] 

(фильтр); 

 Minimum Redundancy Maximum Rele-

vance (MRMR) – минимальная избыточность 

максимальная релевантность [23] (обёртка); 

 Neighborhood component analysis 

(NCA) – Компонентный анализ соседства [24] 

(фильтр, встроенный). Можно назвать встро-

енным, т.к. в процессе настройки оптималь-

ного параметра регуляризации используется 

обучение методом ближайших соседей; 

 ReliefF [25] – адаптация алгоритма Re-

lief (освобождения) к анализу многоклассо-

вых данных (фильтр); 

 корреляционный анализ (фильтр). 
Главными требованиями к выделяемым из 

предобработанного массива данных признакам 

являются их корреляция с определяемым клас-

сом (неисправностью) и отсутствие корреляции 

признаков между собой. Алгоритмы выбора при-

знаков позволяют реализовать указанные требо-

вания. 

Авторами предлагается гибридный алго-

ритм выбора признаков. Принцип его работы 

представлен на рис. 2. 

 
Рис. 2. Алгоритм работы гибридного метода выбора признаков 

Каждый опыт сопровождался измерением 

диагностических параметров с частотой дискре-

тизации 50 кГц отрезками продолжительностью 

7 секунд в общем количестве 45. Конечное число 

опытов разбивалось в соотношении 2:1 на обуча-

ющие и тестовые данные соответственно. 

Признаки, отображающие влияние дефек-

тов на состояние электромеханической системы, 

в численном виде принято выделять из времен-

ной, частотной и, иногда, из частотно-временной 

областей [26]. Признаки частотно-временной об-

ласти определяются с помощью применения 

вейвлет-разложений исходных данных. Наибо-

лее популярными и информативными призна-

ками принято считать частотные признаки, чаще 

всего выражаемые в виде амплитуд всплесков на 

характерных частотах спектров измеряемых сиг-

налов [17].  

Исходный набор выделяемых признаков 

представлен в таблице 1. Подробные описания 

признаков можно найти в работе [26]. 
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Таблица 1 

Выделенные признаки, входящие в состав исходной выборки 

Временная область: Частотная область: 

Среднеквадратичное значение (СКЗ) Максимальное значение спектра 

Куртозис Энергия спектра 

Клиренс фактор (КФ) Спектральная плотность (PSD) 

Пик-фактор (ПФ) Пики на характерных частотах спектра 

Форм-фактор (ФФ) Частота вращения вала двигателя – 100 Гц (Пик 100) 

Энтропия Шэннона (энтропия) 
Вторая гармоника частоты вращения вала – 200 Гц  

(Пик 200) 

Смещение Частота вращения поля статора – 400 Гц (Пик 400) 

Частотно-временная область: 
Вторая гармоника частоты вращения поля статора – 

800 Гц (Пик 800) 

Коэффициент первого вейвлет-разложения (К1) Частота коммутации обмоток – 1200 Гц (Пик 1200) 

Коэффициент второго вейвлет-разложения (К2) 
Четвертая гармоника частоты вращения поля статора 

– 1600 Гц (Пик 1600) 

Коэффициента третьего вейвлет-разложения (К3) 
Частота полюсных пульсаций тока – 2400 Гц (Пик 

2400) 

Коэффициента аппроксимации вейвлет-разложения 

(К аппроксим) 

Вторая гармоника частоты полюсных пульсаций тока 

– 4800 Гц (Пик 4800) 

 

Из данных каждого опыта для всех диагно-

стических параметров выделялся набор из опи-

санных выше признаков. Процесс повторялся для 

каждого исследования. 

Завершающим этапом предобработки было 

нормирование данных по признакам алгоритмом 

минимакс [27]. 

Конечная выборка имела размер в 158 при-

знаков для каждого проведенного эксперимен-

тального исследования. 

Алгоритмы выбора ранжируют признаки пу-

тем расчета безразмерного параметра, характери-

зующего степень корреляции признака с опреде-

ляемым классом. Определим этот параметр тер-

мином значимость. 

Зачастую в своих работах исследователи ис-

пользуют один, максимум, два алгоритма, по 

оценкам которых отбирают ограниченное коли-

чество признаков. Для повышения объективно-

сти оценки рассмотрим комплексный подход, за-

ключающийся в совместном применении не-

скольких алгоритмов. 

Различные алгоритмы дают результаты раз-

личного порядка. Например, критерий Хи-квад-

рат для наиболее значимого признака дает ре-

зультат, равный бесконечности, а критерий Крас-

кела-Уоллиса – сотни единиц. В связи с этим про-

водилось нормирование результатов каждого ал-

горитма по методу минимакс для их совместного 

применения. 

Выполнена оценка значимости признаков. 

Результат для нескольких признаков представлен 

на рис. 3.  

 
Рис. 3.  Оценка значимости нескольких признаков из исходной выборки 
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Оценки всех алгоритмов по каждому 

признаку суммировались, давая совокупную 

оценку каждого признака. Для удобного 

представления результата конечная оценка также 

нормировалась методом минимакс, и полный 

набор признаков ранжировался в соответствии с 

полученной оценкой значимости. Рассмотрим 

признаки с оценкой значимости более 0,7, 

которые представлены на рис. 4. 

 
Рис. 4. Признаки с оценкой значимости выше 0,7 

 

Для расчета коэффициентов корреляции 

между признаками был применен метод 

Спирмена [28]. Коэффициенты корреляции 

первых пяти признаков представлены на рис. 5. 

 
Рис. 5. Коэффициенты корреляции первых пяти признаков 

 

В процессе работы алгоритма отбирались 

пары с коэффициентами корреляции выше гра-

ничного значения. Из коррелирующей пары ис-

ключался признак, оценка значимости которого 

ниже. 

Далее из оставшегося набора исключались 

признаки с оценкой значимости ниже граничного 

значения. 

Для определения граничных значений кор-

реляции и значимости признаков, дающих 

наилучшее качество диагностики, проводилось 

обучение и проверка качества моделей классифи-

кации при уровнях корреляции от 0,5 до 0,9 с ша-

гом 0,1 и уровнях значимости от 0,3 до 0,8 с ша-

гом 0,1. 

Величина границы корреляции характери-

зует исключение признаков с коэффициентом 

корреляции выше граничного. Величина гра-

ницы значимости характеризует исключение 
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признаков с уровнем значимости ниже гранич-

ного. 

Применение одиночных алгоритмов выбора 

признаков или алгоритмов одного типа в задачах 

технической диагностики, например, только 

фильтров [29] или только оберток, не позволяет 

получить качественный результат, т.к. выделяе-

мые признаки имеют сложные взаимосвязи друг 

с другом и с выходной характеристикой (состоя-

нием исследуемой системы). Гибридные под-

ходы показывают более эффективный результат, 

что будет показано в результатах настоящей ра-

боты. 

Итерационный гибридный алгоритм в ра-

боте [30] использует жадный подход без учета 

корреляции признаков для решения задачи кла-

стеризации. Подходы, основанные на глубоких 

нейронных сетях [31], требуют большого количе-

ства исходных данных и вычислительных ресур-

сов для выделения признаков, что сложно реали-

зуемо в задачах технической диагностики. 

Новизна предлагаемого гибридного алго-

ритма заключается в комплексной оценке значи-

мости признаков с помощью нескольких алго-

ритмов выбора признаков разного типа (филь-

тры, обертки и встроенный), при этом дополни-

тельно используется корреляционный анализ для 

идентификации менее релевантных признаков, 

ориентируясь на комплексную оценку значимо-

сти. Предлагаемый итерационный подход с сов-

местной взаимосвязанной оценкой значимости и 

корреляции признаков для сокращения обучаю-

щей выборки в задачах классификации и, в част-

ности, в задаче технической диагностики элек-

тромеханических систем методами МО ранее не 

раскрывался. 

С целью получения большей достоверности 

результатов проводилось обучение моделей 

классификации четырьмя методами МО, относя-

щихся к разным семействам и основанных на от-

личающихся друг от друга принципах. 

Рассматриваемые методы обучения: 

 метод k-ближайших соседей (KNN); 

 метод опорных векторов (SVM); 

 метод деревьев; 

 классификатор Байеса (метод Байеса). 
Качество моделей классификации определя-

лось двумя показателями: точность классифика-

ции (далее – точность) и время, затраченное на 

классификацию. 

В таблице 2 представлены исходные показа-

тели качества, полученные при работе с полным 

набором признаков. 

На рис. 6 показан размер выборки для каж-

дой пары границ корреляции и значимости. Ми-

нимальная граница значимости и максимальная 

граница корреляции соответствуют минимуму 

отсекаемых признаков и наоборот. 

Таблица 2 

Исходные показатели качества моделей  
классификации 

Метод Точность  Время классификации, 
мс. 

KNN 0,1429 9,7 

SVM 0,1333 15,9 

Метод 

деревьев 
0,6857 7,1 

Метод 

Байеса 
0,1429 245,7 

 
Рис. 6. Зависимость количества признаков от границ 

корреляции и значимости 
 

На рис. 7 показаны результаты точности ди-

агностики обученных разными методами МО мо-

делей при всех комбинациях рассматриваемых 

границ корреляции и значимости. По оси абсцисс 

откладываются границы значимости, по оси ор-

динат – точность. Разные уровни корреляции раз-

мечены линиями разного стиля. 

Методы показывают низкую точность при 

малых границах корреляции. Это обусловлено 

большим количеством исключенных признаков – 

алгоритмам не хватает информации для точной 

работы. 

Все рассматриваемые методы показывают 

высокую точность при границах корреляции 0,8 

и 0,9, следовательно, корректной работе методов 

МО мешают только признаки с сильной корреля-

цией (0,8 и выше), а исключение признаков с бо-

лее низкой корреляцией негативно сказывается 

на точности работы методов. 

Все рассматриваемые методы имеют тенден-

цию к увеличению точности при отсечении 

наименее значимых признаков, что свидетель-

ствует об эффективности применяемого алго-

ритма выбора признаков. 

На рис. 8 аналогичным образом показаны ре-

зультаты времени при всех комбинациях рас-

сматриваемых границ корреляции и значимости. 
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Рис. 7. Точность диагностики при различных границах корреляции и значимости 

а) метод KNN, б) метод SVM, в) метод деревьев, г) метод Байеса 
 

Теоретически, наименьшее время должно 

соответствовать высокой границе значимости и 

низкой границе корреляции вследствие наимень-

шего размера выборки, однако на практике зна-

чительное влияние вносит только отсечение при-

знаков с низкой значимостью, в то время как от-

сечение большого количества коррелирующих 

признаков понижает время классификации 

только для классификатора Байеса. 

 
Рис. 8. Время диагностики при различных границах корреляции и значимости 

а) KNN, б) SVM, в) деревьев, г) классификатор Байеса 



Вестник БГТУ им. В.Г. Шухова                                                                                                                        2025, №12 

118 

Диагностика бортовых систем КА осуществ-

ляется в условиях аппаратных ограничений вы-

числительного устройства и средств телеметрии 

периодически с установленными временными 

промежутками без постоянного мониторинга. 

Отсюда следуют высокие требования к точности 

диагностики при минимизации используемой ин-

формации без жестких требований к быстродей-

ствию.  

Среди рассматриваемых методов МО луч-

шую точность и время классификации при мини-

мальном количестве диагностических парамет-

ров обеспечивает метод KNN, следовательно, он 

лучше остальных подходит для применения в 

бортовых системах диагностики.  

На рис. 9 представлена зависимость показа-

телей качества метода KNN от количества при-

знаков в обучающей выборке.  

Точность 100 % при быстродействии в 1,59 

мс достигается с выборкой, состоящей из 6 при-

знаков (признаки ранжированы по важности): 

1. амплитуда всплеска частоты коммутации 

фаз спектра ib; 

2. амплитуда всплеска на частоте вращения 

электромагнитного поля спектра ia; 

3. спектральная плотность ia; 

4. коэффициент аппроксимации ia; 

5. КФ ic; 

6. КФ ia. 

 

 
Рис. 9. Качество работы метода KNN в зависимости 

от количества признаков в обучающей выборке 
 

Для сравнения качества работы предложен-

ного алгоритма с описанными одиночными ис-

пользуемыми алгоритмами проведено их сравне-

ние при классификации методом KNN в таблице 

3. 

Таблица 3 

Качество работы моделей классификации, обученных методом KNN 

Выборка Точность классификации Время классификации, 

мс 

Количество признаков 

Исходный набор 0,143 9,7 156 

One-way ANOVA 0,285 3,9 2 

Kruskal-Wallis 0,143 7,3 65 

ChiSquare 0,143 5,4 29 

MRMR 0,143 3,9 10 

NCA 0,43 5,4 26 

ReliefF 0,143 5,3 25 

Корреляционный анализ 

с границей корреляции 

0,8 

0,365 4,7 18 

Предложенный 
 алгоритм 

1 1,59 6 

 

Полученная выборка отличается от предло-

женных в работах [10-13] вариативностью при-

знаков из разных областей (как временной, так и 

частотной) при их меньшем количестве. Исполь-

зование только спектральных признаков [10,11] 

будет недостаточным при низкой частоте дискре-

тизации сигналов, что характерно для бортовых 

систем. Использование вейвлет-разложений 

[12,13] вычислительно сложнее и эффективно 

только при частых сменах режима работы испол-

нительных элементов. 

В конечной выборке по количеству преобла-

дают признаки сигналов фазных токов, в частно-

сти, токов фаз А и В. При этом в ходе экспери-

ментальных исследований большинство дефек-

тов имитировалось в этих фазах. Следует вывод, 

что косвенным свойством предложенного алго-

ритма является определение наиболее информа-

тивных измеряемых сигналов и локализация де-

фекта рассматриваемой системы (в данном слу-

чае – идентификация неисправной фазы). 

Стоит отметить, что амплитуда всплеска 

спектра виброускорения по продольной оси (gz) 

на частоте вращения электромагнитного поля и 

амплитуда всплеска спектра виброускорения по 

вертикальной оси (gy) на второй кратности ча-

стоты вращения вала заняли 4 и 5 места соответ-

ственно среди всех признаков по значимости 
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(рис. 4), однако были исключены в процессе ра-

боты алгоритма по причине корреляции с дру-

гими, более информативными, признаками. Из 

этого следует подтверждение корреляции элек-

трических неисправностей с механическими ха-

рактеристиками СДПМ, в частности, сильной 

корреляции продольных биений вала с сигна-

лами фазных токов. 

Результат подтверждает выводы общемиро-

вой практики о наибольшей значимости сигналов 

частотной области, в частности, амплитуд 

всплесков на характерных частотах рассматрива-

емой системы, в задачах диагностики техниче-

ского состояния СДПМ. Признаки сигналов вре-

менной области менее значимы, однако необхо-

димы для получения полноценной диагностиче-

ской картины. Комбинирование частотных и вре-

менных сигналов способствует повышению эф-

фективности диагностики. 

Выводы. 
Предложен гибридный алгоритм выделения 

признаков обучающей выборки для решения за-

дачи диагностики технического состояния 

СДПМ. 

Исключение коррелирующих признаков зна-

чительно улучшает точность и практически не 

влияет на быстродействие модели классифика-

ции. Исключение признаков с низкой значимо-

стью повышает и точность, и быстродействие мо-

дели классификации. 

Метод k-ближайших соседей продемонстри-

ровал наилучшие показатели качества среди рас-

смотренных алгоритмов МО. 

Предложенный алгоритм позволил сокра-

тить исходную выборку из 158 признаков до вы-

борки из 6 признаков, полученных при использо-

вании вдвое меньшего количества измеряемых 

величин и обеспечивающих стопроцентную точ-

ность диагностики неисправностей электриче-

ского характера в СДПМ.  Несмотря на это, пред-

ложенный алгоритм склонен к переобучению, 

что демонстрируется стопроцентной точностью 

для ряда выборок, и требует в дальнейшем более 

тонкой настройки. 

Эффективность работы алгоритма выбора 

ключевых признаков подтверждена для решения 

задачи технической диагностики и требует даль-

нейшей проверки для решения других задач клас-

сификации. Косвенными свойствами предложен-

ного алгоритма являются определение наиболее 

информативных измеряемых сигналов и локали-

зация дефекта рассматриваемой системы (в дан-

ном случае – идентификация неисправной фазы). 
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FEATURE SELECTION ALGORITHM TO IMPROVE THE EFFICIENCY  
OF SPACE TECHNIC ELEMENTS DIAGNOSTICS 

The issues of improving the accuracy and speed of algorithms for diagnosing the technical condition of a 

permanent magnet synchronous motor using machine learning methods are considered. A hybrid feature se-

lection algorithm based on identifying informative features and removing correlating features from the origi-

nal training sample has been developed. To test the proposed algorithm, experimental studies of a laboratory 

sample of a permanent magnet synchronous motor with a load in the form of a pumping unit and simulation 

of stator malfunctions were carried out. The initial sample consisted of 158 time, frequency, and time-fre-

quency characteristics of phase current signals and vibration parameters (vibration accelerations, vibration 

velocities, and their envelopes). The use of the algorithm made it possible to reduce the size of the training 

sample to 6 features while increasing accuracy and reducing diagnostic time. The influence of uninformative 

and correlating features on the accuracy and speed of technical diagnostics is also shown. It is demonstrated 

by the example of electrical faults that the proposed algorithm can be used to determine the measured signals 

most sensitive to changes in the state of the motor and the signs isolated from them, as well as to localize 

defects and identify the faulty phase. 

Keywords: diagnostics, electric drive, machine learning, feature selection, classification. 
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