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ТЕСТУВАННЯ РЕСУРСОЕФЕКТИВНОГО МЕТОДУ ВИЯВЛЕННЯ 

ПОЛАМОК МЕХАНІЧНИХ ПРИСТРОЇВ ЗА АУДІОСИГНАЛАМИ 
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Анотація. Розроблено та протестовано ресурсоефективний підхід на основі алгоритму Детекції Піків на 

Границях Циклів для виявлення механічних несправностей двигунів внутрішнього згорання за аналізом 

акустичних сигналів. Розроблений підхід має мінімалістичну архітектуру та може бути реалізований на 

апаратних платформах із низькими обчислювальними ресурсами, зокрема, на мікроконтролерах. 

Експериментально підтверджено ефективність запропонованого методу та його вищу розрізнювальну 

здатність у порівнянні з методами на основі Емпіричного Розкладу Модів. Це задовольняє вимогам галузі 

індустріального Інтернету речей та сприяє підвищенню рівня приватності, оскільки надає змогу замість 

потокового аудіо передавати мережею технічний стан системи. 
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I. ВСТУП 

Сучасні методи діагностики на основі глибокого навчання нейромереж показують 

високу точність у класифікації ознак несправностей у обертових механізмах. Однак існують 

суттєві обмеження, які значно ускладнюють їх широке практичне впровадження. Такі 

рішення вимагають великих обсягів маркованих даних для навчання у різних 

експлуатаційних умовах. При цьому алгоритми глибокого навчання часто виявляють низьку 

переносимість моделей між різними платформами або режимами роботи, а при змінених 

умовах експлуатації точність також знижується [1].  Досить великі нейромережі 

забезпечують якість роботи, але вони непридатні для роботи на мінімізованих платформах 

[2], [3]. У той же час, при використанні нейромереж мінімального розміру та мінімального 

набору ознак якість розпізнавання лишається порівняно невисокою [4], [5]. В сфері 

індустріального IoT залишається потреба в мінімізованій системі, яка може надати високу 

якість розпізнавання при роботі з достатньою швидкістю. Запропонований алгоритм Детекції 

Піків на Границях Циклів (ДПГЦ) [6] розроблений для виявлення поламок у механічних 

пристроях з двигунами внутрішнього згорання (ДВЗ) за їх аудіосигналами та може бути 

адаптований під відповідні ресурсоефективні рішення. Для оцінки його роботоспроможності 

в галузі IoT необхідно провести додаткові кваліфікаційні дослідження. 

Метою роботи є тестування методу виявлення поламок у механічних пристроях з ДВЗ 

на основі алгоритму ДПГЦ у випадку розширеного датасету, який містить як більшу 

кількість записів справних двигунів, так і записи нових типів поламок, для його 

використання у сфері індустріального IoT та моніторингу периферії. 

Для визначення точності, результати виявлення поламок протестовано за допомогою 

Байєсівського класифікатора для початкової та розширеної множини ознак. Засіб показав 

кращі результати у порівнянні з методами на основі Емпіричного Розкладу Модів (від англ. 

«Empirical Mode Decomposition», EMD) [7]. 

II. ДАНІ ТА МЕТОДИ

Розроблений засіб виявлення поламок у механічних пристроях з ДВЗ реалізовано на 

основі аналізу послідовності домінантних піків в аудіосигналах, з розподілу яких можуть 

обчислюватися їх ознаки. Тестування запропонованого підходу виконано з використанням 

датасету з записами роботи справних ДВЗ чотирьох моделей мотоциклів та записами цих же 

двигунів з різними поламками, аналогічно [6]. Для цього дослідження було додано в датасет 
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більше записів: для справних двигунів кожної моделі мотоциклу, та для нових типів 

поламок. При тестуванні використовувалися записи звуків з ознаками поламок, отримані 

імітацією несвоєчасного запалювання та пропусків запалювання, а також змінами часу 

відкриття/закриття клапанів [6]. Також досліджувалися аудіосигнали з поламками 

підшипників та інші типи поламок, що призводять до утворення шумів та ударів [8], [9]. 

Робота орієнтована на індустріальний IoT та моніторинг периферії, де первинне 

оброблення аудіо виконується на ресурсно-обмеженому вузлі для прийняття рішення 

“норма/аномалія” на edge-пристрої. Це трансформує систему з простого сенсора у розумний 

IoT-вузол, що передає в мережу лише події та оцінки стану, зменшуючи трафік та затримки.  

Методологічну основу роботи склали методи часо-частотного аналізу сигналів 

(перетворення Фур’є, аналіз спектрограми, вейвлет-перетворення), Байєсівський 

класифікатор, а також розроблений алгоритм отримання послідовності домінантних піків, 

результати якого використані для формування статистичних портретів аудіосигналів. 

III. РЕЗУЛЬТАТИ ТА АНАЛІЗ

Алгоритм ДПГЦ базується на припущенні, що аудіосигнал є коливальним процесом, 

породженим механічними елементами об’єкта у різних комбінаціях їх взаємодії. Повторення 

таких коливань протягом достатнього часового інтервалу формує коливальний режим, який 

може бути описаний квазіперіодичною звуковою хвилею. Вважається, що цей режим 

характеризується розподілом найбільш виражених локальних екстремумів хвилі, а їх 

послідовність дозволяє адекватно описати структуру коливального процесу. Для її 

отримання визначаються виражені частоти сигналу та окремо аналізується  часова структура 

хвилі для кожної з них. 

Отримані ознаки для набору виражених частот сигналу, пораховані за розподілами 

відповідних послідовностей екстремумів для кожної, характеризують коливальні режими 

джерела та надають змогу його ідентифікувати. Алгоритм визначення коливальних режимів 

подано на рисунку 1. 

Рисунок 1. Блок-схема алгоритму визначення коливальних режимів 

Спочатку обчислюються виражені частоти 𝐹 = {𝓌1, 𝓌2, … , 𝓌𝑁𝐹
} вхідного сигналу 𝑋, із

застосуванням віконного перетворення Фур’є. За частотами виконується вейвлет 

перетворення 𝑌𝓌 = 𝑊𝑋(𝓌). Для сусідніх екстремумів, отриманих з 𝑌𝓌, обчислюються

різниці їх значень та відстань поміж ними. Для отриманих значень формується список темпів 

наростання, серед яких за локальним вікном обирається максимальний. 

На виході отримуємо послідновність домінантних піків для поточної 𝓌 - це моменти 

часу початку піків та їх оцінені темпи наростання. З послідовності піків формується масив P, 

який може містити як отримані розподіли піків безпосередньо, так і пораховані з них 

статистичні портрети – середні значення та дисперсії. На відміну від ДПГЦ, для формування 

послідовності за EMD використовується локальний максимум за ковзним вікном. 
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Враховуючи очікуване падіння точності через ускладення задачі було розширено 

експеримент шляхом долучення більшої кількості ознак для оброблення послідовності піків. 

Додано: медіану, медіану абсолютних відхилень, квантиль p10, квантиль p90, середнє, 

матсподівання, коефіцієнт варіації, автокореляцію з затримкою. 

Оскільки ця задача прив’язана до конкретного пристрою, то для кожної моделі 

мотоцикла вживається Байєсівський класифікатор однакової архітектури, навчений на даних 

цієї моделі. Для початкового класифікатора використано статистичні портрети від 

початкового (Б1) та розширеного (Б2) датасету. У випадку розширеного класифікатора 

використано додаткові перелічені вище ознаки  для розширеного датасету (Б3). Результати 

наведено в Таблиці 1. Показники точності наведено за мірою F1. 

Таблиця 1. Точність класифікації поламок  

Класифікатори 

Алгоритми 
Б1 Б2 Б3 

EMD 0.86 0.66 0.71 

ДПГЦ 1.0 0.79 0.83 

Як видно з таблиці, збільшення вибірки та збільшення кількості типів поламок 

призвело до втрати якості порівняно з [6]. Експеримент з використанням розширеного 

набору ознак сигналу показав, що попри очікуване падіння точності, збільшення їх кількості 

та якості робить втрату меншою. Класифікація за портретами, отриманими з розмічених за 

ДПГЦ даних, вища для кожного класифікатора у порівнянні з EMD. Запропонований 

алгоритм демонструє вищу точність визначення поламок і є більш робастним до розширення 

датасету. 

IV. ОБГОВОРЕННЯ ТА ВИСНОВКИ 

Запропоновано ресурсоефективний алгоритмічний підхід на основі ДПГЦ, який 

використовує домінантні спектральні піки для опису коливальних режимів акустичних 

сигналів. Для валідації методу було розширено експериментальний датасет, збільшивши 

кількість записів роботи ДВЗ та розглянутих типів поламок. Зростання складності задачі 

призвело до певного зниження точності діагностики для обох порівнюваних підходів – 

ДПГЦ та EMD, однак результати підтвердили вищу робастність запропонованого алгоритму. 

Експериментальна оцінка на розширеному наборі акустичних записів мотоциклетних 

ДВЗ продемонструвала ефективність ДПГЦ у задачах виявлення несправностей та його 

кращу розрізнювальну здатність у порівнянні з методами, що базуються на EMD. Отримані 

результати підтверджують придатність підходу для практичних застосувань у системах 

індустріального Інтернету речей, а також сприяє підвищенню рівня приватності, оскільки 

надає змогу замість потокового аудіо передавати мережею технічний стан системи. 
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