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Аппарат искусственных нейронных сетей предлагается использовать для обра-
ботки сигналов при активном ультразвуковом (УЗ) виброконтроле электрообору-
дования. Особенностью применяемого нейросетевого алгоритма является то, что 
искомая информация о параметрах вибраций заложена в изменении фазы ультра-
звукового сигнала при его постоянной амплитуде. В этих условиях традиционный 
спектральный анализ сигналов требует высокой частоты оцифровки и значитель-
ной длительности записей. При использовании искусственных нейронных сетей 
прямого распространения с тремя скрытыми слоями показано, что для оценки не-
стационарной частоты и амплитуды вибрационного сигнала достаточно часто-
ты оцифровки в 5-6 точек на период ультразвуковой волны с длительностью запи-
си 4-5 периодов. Получены оценки погрешности при определении амплитуды, ча-
стоты и фазы вибраций. Среднеквадратичные ошибки нейросетевого алгоритма 
не превышают единиц процентов. Продемонстрированы возможности использо-
вания обученной нейронной сети при обработке сигналов в «скользящем окне». Об-
суждаются точностные характеристики предлагаемого нейросетевого алгорит-
ма обработки сигналов и возможности его оптимизации для виброконтроля элек-
трооборудования. 

 

Введение. Тенденции в области диагностики говорят о всевозрастающем 
интересе к использованию искусственных нейронных сетей (ИНС). Искус-
ственная нейронная сеть является одной из составляющих искусственного 
интеллекта (ИИ) [16, 20, 21] и методов интеллектуального анализа данных 
(МИАД, data mining) [2, 8, 19, 23]. Такие сети используются при решении за-
дач метеорологии [14], психодиагностики [6, 7], цифровой техники [3, 11, 15]. 
Одними из основных способов применения в цифровой технике являются 
цифровая обработки сигналов [12, 13, 17, 18] и их классификация примени-
тельно к различным процессам. В настоящей работе приводится пример ис-
пользования ИНС прямого распространения с обратным распространением 
ошибки [14, 22] для определения ряда параметров вибрационных сигналов. 

В теории вибродиагностики для анализа состояния машин, механизмов 
и другого оборудования используются три основных параметра: виброускоре-
ние, виброскорость и виброперемещение [4]. Виброперемещение – это по сути 
непосредственно характеристика колебания поверхности агрегата. Виброско-
рость и виброускорение – это первая и вторая её производные. Виброускоре-
ние – это характеристика вибрации, прямо пропорционально связанная с си-
лой, вызвавшей вибрацию. Виброускорение характеризует силовое динамиче-
ское взаимодействие элементов внутри агрегата, которое вызвало данную виб-
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рацию. Измерение виброускорения с практической точки зрения лишено до-
полнительных сложностей, так как стандартный пъезодатчик (акселерометр) 
измеряет именно ускорение и эту величину не нужно специально дополни-
тельно преобразовывать. Виброскорость – это скорость перемещения контро-
лируемой поверхности оборудования, т.е. иначе говоря – мощность вибрации. 
Виброперемещение показывает максимальные границы перемещения контро-
лируемой точки в процессе вибрации. Это расстояние между крайними точка-
ми перемещения элемента оборудования вдоль оси измерения. 

Теоретически измерение того или другого параметра определяется диа-
пазоном частот вибрации. Для виброперемещения это вибрации с частотами 
до примерно 300–500 Гц. Для виброскорости – этот диапазон от 10 Гц 
до максимум 2000 Гц. Виброускорение измеряется при наличии вибрации 
в широкой полосе частот, как правило, на практике это от 1000 Гц. Верхний 
предел определяется возможностями измерительного прибора [4]. 

Как следствие, в спектрах этих величин наилучшим образом проявляют-
ся гармонические составляющие вибраций указанных диапазонов. 

Активный ультразвуковой виброконтроль подразумевает бесконтактные 
измерения параметров вибраций. Это, с одной стороны, допускает его ис-
пользование для контроля таких подвижных частей электрооборудования, 
как вращающиеся валы двигателей, с другой – обработка ультразвуковых 
сигналов позволяет оценить как динамические, так и кинематические харак-
теристики вибраций. 

В статье описан подход к измерениям параметров вибрационного сигна-
ла (амплитуды, частоты, фазы) с использованием ИНС. 

Методика дистанционного виброконтроля. Схема дистанционных из-
мерений и моделирования ультразвуковой системы контроля вибраций пока-
зана на рис. 1. 

 
Рис. 1. Схема измерений и обработки сигналов 

Отражение ультразвуковой волны в численном эксперименте происхо-
дит от вибрирующей с переменной частотой fV поверхности. Генератор (Г) 
формирует пакеты ультразвуковых импульсов с частотой кГц 40 . Акустиче-
ская волна излучается ультразвуковым преобразователем (УЗП), распростра-
няется до вибрирующей поверхности и, отражаясь от неё, принимается вто-
рым УЗП (приёмником). 
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Форма отраженного ультразвукового сигнала при синусоидальной виб-
рации показана на графике (рис. 2, а). На нем видна модуляция по фазе (ча-
стоте). На втором графике рис. 2, а показано изменение фазы этого сигнала 
во времени. Измерение производится в реальном времени, и в каждый мо-
мент времени обрабатывается выборка из 24 точек. Пример интервала уль-
тразвукового сигнала из 24 точек показан на рис. 2, б. Поскольку фазовая мо-
дуляция ультразвукового сигнала определяется одновременно и частотой, 
и амплитудой вибраций, анализировать параметры такого сигнала классиче-
скими методами цифровой обработки сигналов затруднительно. Поэтому 
в статье предлагается метод, в основе которого лежит применение искус-
ственной нейронной сети. 

 

 
а 

 
б 

Рис. 2. Форма ультразвукового сигнала после отражения  
от вибрирующей стенки (сигнал с фазовой модуляцией),  
изменение фазы ультразвукового сигнала во времени (а);  
форма ультразвукового сигнала в скользящем окне (б) 

Таким образом, электрический сигнал с выхода приёмного преобразова-
теля (рис. 1) подается на вход искусственной нейронной сети (ИНС), где про-
изводится определение указанных параметров сигнала. 

Цифровая система формирования и обработки сигналов частично реали-
зована на программируемой логической интегральной схеме (FPGA – field-
programmable gate array). Указанные программно-аппаратные средства были 
использованы в устройстве ультразвукового уровнемера [6] и устройстве 
контроля газовых потоков. 
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Моделирование рассеяния ультразвуковых импульсов на вибрирующей 
поверхности проводилось в лучевом приближении при задании формы ультра-
звукового сигнала по выражению [1] 
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где V – циклическая частота колебаний поверхности V = 2fV; c – скорость 
звука; L – расстояние вдоль луча до поверхности; V – проекция амплитуды 
колебаний поверхности на направление луча; V – фаза колебаний поверхно-
сти; A – амплитуда УЗ импульса на опорной частоте сигнала F = 40 кГц. 

Параметры V, V и V в формуле (1) задавались в виде равномерно рас-
пределенных в определенном диапазоне случайных величин. Результаты расче-
тов использовались при создании выборки для обучения ИНС. Размер выбор-
ки – от 5000 записей. Адекватность моделирования (1) рассеянного ультра-
звукового сигнала проверена в экспериментальных условиях [9, 10]. 

Пример нейросетевой обработки сигналов. На рис. 3 представлена 
структура ИНС. Она имеет 24 входных нейрона (по числу отсчетов сигнала), 
3 внутренних слоя: 30, 10 и 4 нейрона. Двадцать четыре входа соответствуют 
примерно четырём периодам ультразвукового сигнала основной частоты – 
40 кГц. На выходе ИНС имеем три измеряемых параметра: амплитуду, часто-
ту и начальную фазу. Сигнал на вход ИНС подается в каждый момент време-
ни в режиме «скользящего окна». Соответственно на выходе определяются 
изменяющиеся во времени параметры. 

 
Рис. 3. Структура нейронной сети 
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Обучение нейронной сети, как упоминалось выше, производилось вы-
боркой из минимум 5000N  модельных сигналов ультразвуковой волны 
со случайными амплитудой, частотой и начальной фазой. Результаты обуче-
ния представлены на рис. 4. 

 
а 

 
б 

 
в 

Рис. 4. Гистограммы ошибок при обучении ИНС:  
для амплитуды (а), частоты (б) и начальной фазы (в).  

Сплошная кривая – сумма с накоплением 

Так как число связей между нейронами (менее 1100) значительно мень-
ше N, точность распознавания сигнала можно оценить по качеству обучения 
ИНС – гистограмме распределения среднеквадратичной ошибки. В таблице 
приведены значения максимальной и среднеквадратической ошибок ИНС 
для каждого из распознаваемых параметров. Распознаваемость во всех случа-
ях превышала 95% при числе эпох (циклов) обучения более 500. 

Как видно из таблицы и рис. 4, максимальные ошибки при обучении 
ИНС оказываются очень значительными – десятки процентов. Однако такие 
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ошибки возникают в достаточно редких случаях, и средние ошибки не пре-
вышают единиц процентов. Обучение ИНС при варьировании фазы вибраций 
в диапазоне от 0 до 2π позволяет исключить максимальные ошибки методом 
скользящего среднего или медианным сглаживанием в интервале времени, 
соответствующем длительности «скользящего окна» в несколько периодов 
ультразвукового сигнала. 

 
Оценка качества обучения ИНС 

Параметр 
Максимальная ошибка  

(макс), о.е. 
Среднеквадратическая  

ошибка (s), о.е. 
Распознавание  

связей (S)  
Амплитуда (V) 0,31 0,024 95-96% 
Частота (fV) 0,42 0,032 95-96% 
Фаза (V) 0,17 0,013 95-96% 

 
Для проверки работы нейроалгоритма после обучения ИНС на ее вход 

подавались сигналы отраженной от вибрирующей поверхности ультразвуко-
вой волны (рис. 2). Входной нестационарный ультразвуковой сигнал имел 
изменяющуюся во времени модуляцию, которая соответствовала вибрацион-
ному сигналу при линейном изменении частоты вибрации от 800 до 1300 Гц, 
и амплитуды от 0,5 мм до 2,5 мм. 

На рис. 5 показаны результаты использования ИНС в «скользящем окне» 
длительностью 100 мкс. 

 
а 

 
б 

Рис. 5. Результаты применения ИНС для определения частоты вибраций (а);  
закон изменения фазы модулированного ультразвукового сигнала (б). 

Пунктирная кривая – исходные данные,  
сплошная кривая – по результатам на выходе ИНС 
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Как видно из рис. 5, ИНС позволяет восстановить плавное изменение ча-
стоты вибраций даже в том случае, когда изменение фазы УЗ сигнала опреде-
ляется одновременно не только частотой, но и амплитудой вибраций. Квази-
периодические осцилляции зависимости частоты на рис. 5, а связаны с вре-
менным смещением «скользящего окна» обработки сигнала и соответствую-
щим смещением фазы. Коррекция и исключение этих осцилляций могут про-
водиться при использовании данных ИНС при пересчете (1). Поскольку точ-
ность определения параметров вибраций оказывается наиболее высокой 
для фазы (см. рис. 4, в), такая коррекция может повысить точность определе-
ния всех параметров. При этом возможные ограничения связаны прежде все-
го с используемыми для реализации нейросетевого алгоритма вычислитель-
ными мощностями и заданным быстродействием. 

Выводы. Таким образом, ИНС прямого распространения (элементарный 
персептрон) позволяет при невысокой частоте дискретизации за временной 
интервал, соответствующий нескольким периодам ультразвуковых волн, 
определить частоту и глубину модуляции сигнала при рассеянии на вибри-
рующей поверхности. Показано, что алгоритм работает при плавном измене-
нии частоты и амплитуды вибраций. Поскольку информация о параметрах 
вибраций заключена в изменении фазы УЗ сигнала при его постоянной ам-
плитуде, полученные точностные характеристики нейросетевого алгоритма 
с погрешностью в единицы процентов могут считаться приемлемыми 
для практического использования. Обработка сигналов может проводиться 
в «скользящем окне», длительность которого может оптимизироваться в за-
висимости от параметров вибраций электрооборудования. 
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NEURAL NET USING TO DETERMINE DEPTH  
AND FREQUENCY OF SIGNALS’ MODULATION  

FOR ELECTRICAL EQUIPMENT ULTRASONIC VIBROCONTROL 

Key words: artificial neural network, vibration control, ultrasonic pulses, electrical 
equipment. 

The apparatus of artificial neural networks (ANN) is proposed to be used for signal pro-
cessing in active ultrasonic (US) vibration control of electrical equipment. A feature of 
the applied neural network algorithm is that the required information about vibration pa-
rameters is embedded in the ultrasound signal’s phase change at its constant amplitude. 
Under these conditions, traditional spectral analysis of signals requires a high sampling 
rate and a significant recording duration. When using the direct propagation’s ANN with 
three hidden layers, it was shown that it is sufficient to use a sampling frequency of 5-6 
points for the period of an ultrasonic wave and a recording duration of 4-5 periods to es-
timate the nonstationary frequency and amplitude of the vibration signal. Estimates of the 
error in determining the amplitude, frequency and phase of vibrations are obtained. The 
root-mean-square errors of the neural network algorithm do not exceed units of percent. 
The possibilities of using a trained neural network for signal processing in a "sliding 
window" are demonstrated. The accuracy characteristics of the proposed neural network 
algorithm of signal processing and the possibility of its optimization for electrical equip-
ment’s vibration control are discussed. 
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