
69Серия: Естественные и технические науки № 2-2 февраль 2025 г.

ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

САМОДИАГНОСТИКА СОСТАВНЫХ АГРЕГАТОВ БЛОКА 
УПРАВЛЕНИЯ АВТОНОМНЫМ ТРАНСПОРТНЫМ СРЕДСТВОМ

Веркнер Алексей Сергеевич
аспирант, ассистент, МИРЭА — Российский 

технологический университет
aleksverk@mail.ru

Горлова Ксения Олеговна
аспирант, ассистент, МИРЭА — Российский 

технологический университет 
ko.gorlova@yandex.ru

Акимов Дмитрий Александрович
К.т.н. доцент, МИРЭА — Российский  

технологический университет
akim-dmitrij@yandex.ru

Гурьянова Екатерина Олеговна
Старший преподаватель, МИРЭА — Российский 

технологический университет 
guryanova-e.o@yandex.ru

Маяк Александр Александрович
Аспирант, МИРЭА — Российский  
технологический университет 

alexmaiak@yandex.ru

Аннотация. В работе рассматриваются вопросы автоматической классифи-
кации вибросостояний автономных транспортных средств (далее по тексту: 
АТС) на  основе использования свёрточной нейросетевой (CNN) обработки 
данных виброизмерений, представленных в спектральном виде и обрабо-
танных модифицированным методом главных компонент, и  знаний экс-
пертов, имеющих опыт интерпретации спектрограмм, характеризующих 
вибросостояния составных узлов и  агрегатов АТС. Разработанная модель 
анализа спектрограмм позволяет осуществлять мониторинг состояния АТС 
в автоматическом режиме и своевременно оповещать о появлении призна-
ков предаварийных ситуаций, а также о виде возможных неисправностей.

Ключевые слова: вибродиагностика, автономное транспортное сред-
ство, интеллектуальная система диагностики, CNN (convolutional neural 
network — свёрточные нейронные сети), DNN (deep neural network — глу-
бокие нейронные сети).
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Введение

В настоящее время существует три основных на-
правления для виброакустического анализа и диа-
гностики автономных транспортных средств: 

NVH  — анализ (Noise, vibration and harshness — шум, 
вибрация и  жёсткость), исследования экспертов-инже-
неров по  анализу спектрограмм транспортных средств 
и  интеллектуальные системы диагностики вибросигна-
лов. Под автономными транспортными средствами (да-
лее по тексту: АТС) будет пониматься наземное колёсное 
транспортное средство с высоким уровнем автоматиза-
ции. 

Нельзя не отметить ряд проблем виброакустическо-
го анализа современных АТС, во-первых, к ним относят 
субъективность ощущения жесткости, которую труд-
но измерить в  отличие от  шума и  вибрации, восприя-
тие жёсткости будет меняться от  водителя к  водителю 
(от  пассажира к  пассажиру) [1,2]. Вторая проблема за-
ключается в  трудности анализа и  испытаний, посколь-
ку транспортные средства становятся более сложными 
за  счет новых материалов, гибридных силовых агрега-
тов и электроники, поэтому понимание взаимодействия 
компонентов и их влияния на шум, вибрацию и неровно-
сти становится требует дополнительных усилий. Третья 
проблема основана на  экономической эффективности: 
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баланс между улучшением виброакустических характе-
ристик и затратами на дополнительные материалы и си-
стемы автоматического управления становится менее 
достижимым [3,4]. 

Источники шума и вибраций в АТС разделяют на вну-
тренние и внешние. К внутренним будет относится шум 
силовых агрегатов и  узлов: двигателя, трансмиссии, 
дифференциала и  подвески. Источниками внешних ви-
броакустических сигналов будут шумы шин, ветра и до-
рожного полотна. Так как эти аспекты хорошо регламен-
тированы в нормативно-правовых документах, остаётся 
проблема шума и  вибраций со стороны неисправных 
деталей или узлов АТС. 

Обзор современных методов в интеллектуальных 
системах диагностики

В работе [5] описывается создание сложного диагно-
стического инструмента, использующего передовые ме-
тоды глубокого обучения для улучшения обнаружения 
неисправностей в  промышленных условиях, использу-
ется автоматическое извлечение признаков, возмож-
ности работы в  режиме реального времени и  высокая 
точность. В  статье предлагается применять гибридную 
модель DNN (deep neural network) и  одномерной CNN 
(D-dCNN) для вибродиагностики, которая автоматиче-
ски извлекает высокоуровневые признаки из  вибраци-
онных сигналов, позволяя эффективно обнаруживать 
и изолировать неисправности в промышленных прило-
жениях, достигая значительной точности в 92 %.

В статье [6] представлена адаптивная свёрточная 
нейронная сеть с перекрытием (AOCNN) для диагности-
ки неисправностей по необработанным вибросигналам 
с учетом дисперсии сдвига и второстепенных вопросов, 
которая может быть адаптирована для диагностики ви-
брации грузовых автомобилей путем использования 
аналогичных методов извлечения признаков.

В следующем исследовании [7] авторами приводит-
ся осуществление вибродиагностики грузового авто-
мобиля с  использованием нейронных сетей, примене-
ние модифицированной нейронной сети ARTMAP для 
контролируемого обучения, использование передовых 
методов отслеживания вибрационных трендов и  сбор 
данных с  помощью акселерометров для мониторинга 
состояния и  идентификации неисправностей в  режиме 
реального времени.

В статье [8] описывается методология, включающая 
извлечение признаков с  помощью спектрального ана-
лиза, а затем двухслойную нейронную сеть с обратным 
распространением для повторного отбора признаков 
и  обнаружения неисправностей, оптимизацию призна-
ков вибрации для повышения точности диагностики ме-
ханических систем, таких как грузовые автомобили.

Работа [9] посвящена шумовым данным автомобиля 
для диагностики неисправностей и оценки уровня шума 
с использованием моделей глубокого обучения, в част-
ности, с помощью анализа спектрограмм и конволюци-
онных слоев.

В результате анализа систем вибродиагностики все 
рассмотренные системы, кроме системы мониторинга 
и  защиты оборудования VM 600, разработанной Vibro-
Meter, могут быть усовершенствованы путём внедрения 
в  их программное обеспечение нейросетевого класси-
фикатора данных для создания возможности ранней ди-
агностики неисправностей АТС автономно, без участия 
квалифицированного эксперта.

Чтобы провести вибродиагностику АТС с  помощью 
нейронных сетей, можно использовать различные моде-
ли глубокого обучения, которые анализируют сигналы 
вибрации для обнаружения аномалий и классификации 
неисправностей. Интеграция свёрточных нейронных се-
тей (CNN) и  глубоких нейронных сетей (DNN) показала 
значительные перспективы в этой области, обеспечивая 
эффективное извлечение признаков и высокую точность 
прогнозирования.

Для получения реальных и репрезентативных данных 
о шуме в исследованиях часто используются различные 
типы датчиков для детектирования сигнала с различны-
ми частотами и  свойствами. Например, микрофонные 
датчики используются для улавливания звука в воздухе, 
а акселерометры и датчики вибрации используются для 
обнаружения шума, связанного с вибрацией компонен-
тов транспортного средства. Комбинация различных 
датчиков позволяет получить полный набор данных 
о  шуме, что полезно для модели глубокого обучения. 
Очень важно выбрать подходящую частоту дискретиза-
ции данных, чтобы обеспечить получение подробных 
сведений о шумовом сигнале. 

Описание испытательного стенда

Сбор данных в  виде вибрационных сигналов осу-
ществлялся с  помощью испытательного стенда. Управ-
ление двигателем осуществляется инвертором класса 
LS600 с  возможностью задания скорости вращения 
(60–3000 об/мин), времени разгона и  останова. К  ро-
тору через упругую пластинчатую муфту крепится вал, 
установленный на опорах с подшипниками скольжения 
и  качения. На  валу располагаются съемные маховики 
с  отверстиями для установки балансировочных грузов. 
Между маховиками находится опора со специальным 
механизмом, которым регулируется изгиб вала. Закан-
чивается вал диском фазовой отметки [7], используемым 
для определения частоты вращения и  фазового сдвига 
между виброколебаниями на оборотной частоте и тахо-
метрическим сигналом. Электродвигатель и  все опоры 
установлены на инерционном основании.
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Измерительная часть стенда представлена набором 
первичных средств измерения, комплектом модулей 
предусиления и управления, а также рядом виртуальных 
измерительных приборов. Для вибрационного контроля 
в качестве первичных средств измерения используются 
вибропреобразователи АР2037 со встроенной электро-
никой. 

Модули предусиления и  управления скомпонованы 
в  блок управления, имеющий двенадцать входов для 
подключения вибропреобразователей АР2037 и  четы-
ре входа для подсоединения вихретоковых пробни-
ков АЕ050.00.07. Сформированные блоком управления 
электрические сигналы проходят цифровую обработку 
16-канальным модулем АЦП «ZET 210». 

Модуль ZET 210 функционирует в режиме непрерыв-
ного ввода/вывода аналоговых и  цифровых сигналов 
в  память персонального компьютера с  возможностью 
цифровой обработки сигналов. Соотношение сигнал/
шум составляет 86 дБ. Эффективная разрядность  — 
15  бит. Модуль АЦП предназначен для оцифровки  
сигналов постоянного уровня и переменного напряже-
ния. 

Процедура диагностирования по спектру огибающей 
складывается обычно из следующих операций:

Определяются частоты резонанса диагностируемых 
узлов (например, резонансная частота зубчатого колеса);

Определяются характерные частоты возмущений 
(например, зубцовая частота);

В процессе работы механизма определяют спектр 
огибающей. При этом полосовой фильтр (обычно 1/3 ок-
тавный) настраивают на частоту резонанса диагностиру-
емого узла (зубчатого колеса);

В спектре огибающей следят за  частотными состав-
ляющими, характерными для данного вида дефекта (зуб-
цовая частота). Повышение коэффициента модуляции 
характерной гармоники говорит о развитии дефекта.

Разработка программных средств машинного 
обучения интеллектуальной самодиагностики

Программные средства интеллектуальной системы 
диагностики базируются на  распознавании аномалий 
образов спектрограмм с помощью разновидности свёр-
точной нейронной сети с возможностью обучения на со-
кращённом количестве денных — обобщенно-регресси-
онная нейронная сеть (GRNN — General Regression Neural 
Network). Данная нейросеть основана на теории непара-
метрической статистики и  использует ядровые методы 
для аппроксимации функции. GRNN обладает способно-
стью хорошо работать с небольшими объемами данных, 
устойчивостью к шуму и быстрым обучением.

При предварительных исследованиях структур ней-
ронных сетей был создан алгоритм реконфигурации 
нейронной сети GRNN.

Для первого ядра свёртки для извлечения характери-
стик в конкретном случае был использован тип «Лапла-
сиан» с акцентом на обнаружение основных гармоник. 

Рис. 1. Блок измерений вибраций стенда генератора неисправности АТС
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Сначала вводится конволюционный слой, и входные 
данные свертываются фильтрами для получения соот-
ветствующих характеристик. Конволюционная опера-
ция одиночного фильтра представлена в формуле (1):
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где под оператором Д  понимается математическая опе-
рация свертки на  матрице. В  данном случае мощность 
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В слоях объединения GRNN важные признаки резер-
вируются, а количество признаков уменьшается с помо-
щью операции максимального объединения [15]. Работа 
одного фильтра может быть представлена как:
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Ядро признакового поля n слоя объединения l вычис-
ляется, как: 
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Карты признаков после извлечения признаков сплю-
щиваются в одномерный массив и вводятся в полностью 
связанные слои. Работа одного нейрона в  полностью 
связанных слоях представлена как:
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l
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где R — входные нейроны, M — модифицированные ве-
совые коэффициенты.

Алгоритм работы ИИ с  применением нейросетевой 
структуры GRNN, выглядит следующим образом (рис. 3).

Одномерная GRNN с  объединением датчиков в  па-
раллельную структуру, применяется для прогнозиро-
вания трендов неисправностей. Характеристики вибра-
ционных сигналов в  направлениях X, Y, Z извлекаются 
отдельно в виде 3D-спектрограмм. Для того чтобы полу-
чить структуру GRNN с  лучшей производительностью, 
применяется оптимизация комбинации гиперпараме-
тров [17-20]. Диапазон оптимизированных гиперпара-
метров и структура GRNN выбираются. 

Рис. 2. Признаки неисправностей узлов конструкции АТС на шкале спектра виброизмерений
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Выделение признаков для трех осевых сигналов оди-

наково. Производительность модели предполагается 

как функция гиперпараметров, которая представлена 

в виде

MAPE = fMAPE(FC, FP, NC1, NC2, NF1, NF2).              (5)

После проведения экспериментов функция между 
гиперпараметрами и  средним MAPE тестирования мо-
делируется с помощью MR и NN для сравнения. Произ-
водительность моделей, результаты оптимизации и  ве-
рификации сравниваются следующим образом. Перед 
моделированием данные нормализуются.

Сначала моделирование с помощью пошагового МР 
имеет вид:

MAPE =  35.818395 – 1.217292FC – 0.428033FP + 
+ 0.758975NC1 + 0.991905NC2 + 0.140401NF1 –

– 0.224964NF2 + 0.226124FCNF2 + 0.082959FCNC2 –
– 0.046696FPNC2 + 0.01539FPNF2 – 0.044823NC1NC2 –

– 0.000967NC1NF2 – 0.010024NC2NF1 – 0.00065NF1

Целью оптимизации является минимизация пригод-
ности. Сочетание гиперпараметров, оптимизированное 
с помощью алгоритма полнофакторного поиска, следу-
ющее: FC=25, FP=20, NC1=20, NC2=20, NF1=100, NF2=10.

Прогнозирование основывается на  разработан-
ной методике применения GRNN к  временному ряду 
3D-спектрограмм и  анализу динамики смещения цен-
тройдов кластеров полносвязного слоя на  временном 
ряду с  интерполяцией вероятностей отказа для каж-
дого 3D-образа спектрограмм. Центройды кластеров 
Rcluster, полученные методом t-SNE, применительно 
к полносвязному слою GRNN, могут сходиться или рас-
ходиться друг относительно друга показывая динамику 
изменения остаточного ресурса во времени. Поэтапная 
обработка спектрограмм с  помощью искусственного 
интеллекта, представленного глубинными нейронными 
сетями, показана ниже.

После проведения каждого этапа обучения про-
верялось качество обучения, достигнутое на  данном 
этапе обучения, путем предъявления на  входы ЭПК на-
боров входных данных, которые не  участвовали в  об-
учении. После чего рассчитывалась вероятность (доля) 
правильного и ложного распознавания (классификации) 
входных наборов данных и  составлялась таблица мак-
симальной вероятности неправильной классификации 
в зависимости от номера этапа обучения. Обучение счи-
тается успешным, если достоверность классификации 
неисправностей составляет не менее 0,95.

Роторная установка, у  которой вибрация при ско-
рости вращения 2x превышает 150 % от  1x, указывает 
на серьезную несоосность. Роторная установка должна 
как можно скорее отправиться на ремонт. Как упомина-
лось ранее в этом разделе, показания фаз являются еще 
одним фактором, который помогает определить точную 
проблему.

Фазовые измерения являются очень полезным ин-
струментом для диагностики несоосности. Если возмож-

(6)

Рис. 3. Алгоритм работы программного обеспечения 
интеллектуальной системы диагностики
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но, измерьте сдвиг фаз между осевыми показаниями 
на противоположных концах ротора.

Чтобы оценить точность прогноза, мы рассчитыва-
ем коэффициент определения R2 и  среднюю абсолют-
ную ошибку (MAE)[16,20]. Средний модуль отклонения 
(MAE — Mean Absolute Error или MAD — Mean Absolute 
Deviation) находится по формуле (7):

MAE
m

a y
i

m

i i= �
=
е1

1

,                            (7)

ai — прогнозируемый результат, yi — фактический ре-
зультат, m — размер выборки, R2  — доля дисперсии за-
висимой переменной.

Определялось значение достоверности обнаруже-
ния прогнозируемой неисправности и  показатели точ-
ности прогноза (таблица 1).

Исходя из  анализа реакции оператора, можно сде-
лать вывод об эффективности применения модуля про-
гнозирования категории неисправности.

Рис. 4. Результаты работы интеллектуальной системы диагностики
Таблица 1. 

Результаты нейросетевой классификации 
и зафиксированное распределение ошибки прогноза

№ Сигнал вида неисправностей
Достовер-

ность опре-
деления

R2 MAE

11
«Неудовлетворительное состояние 
подшипников ступиц колес»

0,95 0,86 750

22
«Износились или повреждены 
шарниры рулевого привода или 
нижний шарнир подвески»

0,95 0,81 640

33
«Раскрутились гайки или болты 
крепления колес»

0,98 0,94 620

44 «Изношены задние амортизаторы» 0,96 0,86 610

55
«Не отбалансированы передние 
колеса»

0,94 0,88 670

66
«Повреждение или деформация 
колес»

0,97 0,71 830

78 «Дефект подшипников» 0,99 0,9 680
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Для этих входных данных рассчитывалась достовер-
ность классификации неисправностей.

Достоверность классификации неисправностей 
по  параметрам абсолютной вибрации опор подшипни-
ков вала БГА составила не менее 0,95.

Заключение

Таким образом, предлагается подход к  анализу не-
исправностей большегрузных автомобилей, основан-
ный на  спектральных характеристиках. Для анализа 

использовался аппарат модифицированного вейвлет-
преобразования с  применением нейронной сети типа 
рекуррентный автоэнкодер. В  результате нейронная 
сеть научилась выявлять кластеры с  критическими со-
стояниями вибрации на временном участке более 24 ч. 
При появлении новых данных модуль прогнозирования 
установит кластер данных с  дисперсией не  более 0,2 
и определит тип прогнозируемой неисправности. 

Данный подход и  методы имеют свои ограничения, 
исследования которых могут являться предметом даль-
нейшего поиска и экспериментов.
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