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Актуальная задача состоит в повышении эффективности выделения 
сигналов акустической эмиссии. Для ее решения планируется использо-
вать комплексный подход, основанный на разработке фильтрационных 
критериев, позволяющих с высокой степенью вероятности выделить 
часть сигналов по каждой из классификационных групп. Далее по сфор-
мированным выборкам планируется создать математическую модель на 
основе алгоритмов машинного обучения, позволяющую отфильтровать 
большинство оставшихся «сложных» в интерпретации сигналов.

Задачу классификации можно решать множеством методов машин-
ного обучения, включая не только нейросетевые модели [1-3], но также 
и классические алгоритмы, например, случайный лес или градиентный 
бустинг [4, 5]. Эти подходы требуют качественной подготовки исходных 
данных. При подготовке признакового пространства следует учитывать 
возможные выбросы в данных, большой разброс значений, корреляцию 
параметров и наличие нулевых значений.

Для рассмотрения структуры регистрируемых системой Prognoz-
ADS данных рассмотрим основные параметры сигналов Николаевского 
рудника предприятия АО «Дальполиметалл» за 2019 г. [6] (табл. 1). 

Таблица 1. Параметры сигналов рудника Николаевский за 2019 г. 

Всего – 6725 
сигналов

Ампли-
туда, кв

Длитель-
ность, кв

Длит. 
фронта, 

кв

Порог, 
кв Площадь MARSE

Среднее значение 14496 1144 457 4966 1162867 431729
Станд. отклонение 44209 517 234 884 2577545 1262839
Мин. значение 280 370 92 3261 38825 12667
Медианное 
значение 2588 1001 428 4795 419840 103340

Макс. значение 524256 5561 2098 9970 67913528 30491424
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Большинство представленных в таблице параметров получено из 
сигналограмм импульсов, пример которой представлен на рисунке 1. 

Как можно заметить из рисунка 2, у некоторых признаков сигналов 
наблюдаются достаточно длинные «хвосты». Эти сигналы с завышен-
ными значениями могут в дальнейшем ухудшать качество обучаемой 
модели. 

Особый интерес представляет подход к классификации сигналов, 
связанный с анализом временных рядов при помощи элементов реко-
мендательных систем, свёрточных и рекурентных нейронных сетей. Ис-
пользования таких моделей осложняется разной длиной регистрируемых 
сигналов, которые требуется разбивать на отдельные части при помощи 
скользящего окна, что приведет к разному количеству фрагментов. Для 

Рис. 1. Пример сигналограммы импульса

Рис. 2. Распределение параметров сигналов, нормиро-
ванных по среднему значению
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решения этой проблемы предлагается несколько подходов: ограничение 
количества частей, адаптивный размер окна или получение комплексного 
параметра, характеризующего всю сигналограмму.

Создание математической модели на основе методов машинного 
обучения это комплексный исследовательский процесс. Он включает 
многократное выдвижение гипотез, о том каким образом сформировать 
обучающую выборку в текущей итерации, чтобы повысить качество раз-
рабатываемой модели. В каждом таком случае будет либо изменяться 
структура признакового пространства, либо его качественный состав. 

Исследования проводились с использованием ресурсов Центра кол-
лективного пользования научным оборудованием «Центр обработки и 
хранения научных данных Дальневосточного отделения Российской ака-
демии наук», финансируемого Российской Федерацией в лице Министер-
ства науки и высшего образования РФ по проекту № 075-15-2021-663.
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