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ДИАГНОСТИКА НЕИСПРАВНОСТЕЙ ПОДШИПНИКОВ 

КАЧЕНИЯ НА ОСНОВЕ СПЕКТРАЛЬНЫХ ПРИЗНАКОВ 

Аннотация. Подшипники качения являются основными элементами 

вращающегося оборудования, своевременное выявление дефектов которых 

очень важно. Мы предлагаем новый метод в этой области, основанный на 

разбиении спектра вибрационных сигналов подшипников на сегменты и 

дальнейшем выделении максимального и минимального значений в каждом 

сегменте. Отношения этих значений используются на входе нейронной 

сети — классификатора дефектов.  

Ключевые слова: обработка сигнала, подшипник качения, извлечение 

признаков, нейронные сети, диагностика. 
 

Введение. Подшипники качения имеют большое функциональ-

ное значение, и практически не существует механической системы, 

не содержащей таких элементов [1]. По этой причине обнаружение 

дефектов подшипников является важной задачей, ее решению по-

священо множество работ, большинство из которых основаны на 

глубоком обучении [2].  

Информацию о состоянии подшипника обычно получают по его 

вибрационному сигналу, характеристики которого для подшипника 

в нормальном состоянии, отличаются от характеристик сигнала с по-

явившимися в корпусе подшипника дефектами. Выделить из вибра-

ционных сигналов информативные признаки, которые будут чутко 

реагировать на изменения в его состоянии — важная задача, факти-

чески определяющая точность обучаемого далее на этих признаках 
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классификатора. Таким образом, задача диагностики состояния под-
шипника делится на две части. Первая связана с извлечением при-
знаков, способных корректно описать каждый из возможных слу-
чаев, вторая часть посвящена разработке классификатора с 
выделенными признаками на входе. 

Наиболее часто на этапе выделения признаков используется ча-
стотный анализ сигнала, который обычно выполняется с помощью 
быстрого преобразования Фурье (БПФ) [3]. В последнее время стал 
популярен и частотно-временной анализ, особенно в случае неста-
ционарных сигналов, и среди многих инструментов, используемых 
для этой цели, мы можем найти кратковременное преобразование 
Фурье (STFT) [4]. 

На втором этапе в качестве классификатора наиболее часто при-
меняются нейронные сети [5]. Трансферное обучение и сверточные 
нейронные сети использованы в [6]. В статье [7] для классификации 
неисправностей подшипников качения в условиях шума был разрабо-
тан автокодировщик на основе сверточных нейронных сетей (CDAE). 
В работе [8] авторы используют одномерную сверточную сеть.  

Постановка задачи. В последнее время наметилась тенденция к 
использованию все более сложных, мощных и глубоких архитектур 
нейронных сетей. Исследователи работают над усовершенствова-
нием моделей нейронных сетей и мало задумываются над выявле-
нием более информативных признаков. Во многих работах авторы 
уже указывали на необходимость новых, применимых на практике, 
простых решений [9]. 

Отсюда вытекает следующая постановка задачи — разработать 
новый, простой в вычислительном отношении, метод диагностики 
состояний подшипников качения на основе их вибрационных сигна-
лов. Этап выделения признаков должен давать вектор информатив-
ных признаков небольшого размера, который затем поступит на 
вход простого классификатора. 

Предлагаемый в этой статье подход к решению данной задачи 
основан на анализе спектра вибрационных сигналов и подробнее 
описан в разделе 3. В качестве простого классификатора выступает 
нейронная сеть, описанная в том же разделе. Чтобы проверить пра-
вильность разработанного метода, мы использовали набор данных 
Intelligent Maintenance Systems (IMS) [10]. 
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Преимущества данного исследования заключаются в следую-

щем: 

1. Совершенно новый метод классификации дефектов. 

2. Информативный вектор признаков низкой размерности.  

3. Простота используемого классификатора. 

4. 100% точность на наборе данных IMS. 

Материалы и методы 

Извлечение признаков  

Метод, представленный в этом исследовании, основан на рас-

чете отношения максимального значения к минимальному значению 

в сегментах спектра сигнала. 

Рассмотрим спектр вибрационных сигналов. На рис. 1 показана 

мощность спектра сигналов из набора данных IMS; каждый отвечает 

своему типу дефекта. Отметим, что предварительно мы нормализо-

вали каждый сигнал так, чтобы их значения находились в диапазоне 

[-1, +1]. Мощность спектра сигналов также находится в приблизи-

тельно одном и том же диапазоне. 

 

Рис. 1. Мощность спектра сигналов из набора данных IMS:  

а) нет дефектов; б) дефект шарика; в) дефект внутреннего кольца;  

г) дефект внешнего кольца 
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Можно заметить, что энергия сигнала для каждого типа дефекта 
сосредоточена в определенной области спектра и варьируется между 
собой. Кроме того, мы можем обнаружить, что спектральные макси-
мальные пики и минимальные спектральные значения также сосредо-
точены в определенных спектральных областях в соответствии с ти-
пом присутствующего искажения, которое выражает сигнал. 

Чтобы лучше объяснить предложенную идею, на рис. 2 показана 
конкретная область спектра сигналов — область между нулем и 
240 Гц. Этот рисунок идеально объясняет суть предлагаемого реше-
ния. Из этого рисунка можно сделать вывод, что спектральные пики 
и минимальные значения спектра в этой области различаются в за-
висимости от дефекта в подшипнике качения, и поэтому расчет от-
ношения максимального значения к минимальному значению также 
будет различаться в зависимости от характера искажения. 

 

Рис. 2. Мощность спектра сигналов в интервале [0,240] Гц:  
а) нет дефектов; б) дефект шарика; в) дефект внутреннего кольца; 

 г) дефект внешнего кольца 

Алгоритма выделения признаков таков: 
 рассчитать одностороннее БПФ сигнала; 
 рассчитать мощность спектра; 
 разделить спектр на 50 равных интервалов; 
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 рассчитать максимальное и минимальное значения и их отно-

шение для каждого интервала; 

 получить вектор признаков из 50 значений. 

Чтобы проверить что выделенные признаки адекватно описы-

вают состояния подшипников, мы нашли их для сигналов из набора 

данных IMS, который содержит данные для 4 различных состояний 

подшипников качения (табл. 1). Для выделенных признаков  

в 50-мерном пространстве мы использовали алгоритм главных ком-

понент (PCA) для уменьшения размерности до 3, чтобы «посмот-

реть» на них в трехмерном пространстве. 
Таблица 1 

Количество кадров для нескольких поднаборов данных 

Класс Дефект 
Число образцов в 

обучающей выборке 

Число образцов в 

обучающей выборке 

1 Нет 134 56 

2 Дефект внутреннего кольца 134 56 

3 Дефект внешнего кольца 134 56 

4 Дефект шарика 133 56 
 

На рис. 3 изображено, что сигналы из набора данных IMS разби-

ваются (по выделенным признакам) на 4 отдельных кластера, соот-

ветствующих 4 типам сигналов в этом наборе данных. Таким обра-

зом, каждый временной отрезок сигнала может быть представлен 

всего 50 признаками. Процедура их нахождения является простой,  

а сами признаки информативными.  

Отметим, что большинство процедур извлечения признаков из 

сигналов вибрации требуют много времени, сложных и дорогостоя-

щих в вычислительном отношении преобразований и генерируют 

большое количество признаков. Таким, например, является преобра-

зование Гильберта в сочетании с эмпирическим модовым разложе-

нием, когда каждому сигналу в соответствие ставится изображение 

его спектра Гильберта. Даже если размер этой картинки будет 32×32 

пикселя, то количество признаков уже составит 1024, процедура их 

получения довольно затратная, а далее такие признаки требуют ис-

пользования мощной сверточной нейронной сети. 



194 

 

Рис. 3. Визуализация признаков с использованием метода  

понижения размерности PCA 

В данной работе, используя 50 признаков, перейдем к этапу обу-

чения классификатора, в качестве которой возьмем простую полно-

связную нейронную сеть. 

Модель нейронной сети 

Поскольку выделенные признаки имеют небольшую размер-

ность, нейронная сеть также имеет максимально простую структуру. 

Размер входного слоя составляет 50×1, что соответствует размеру 

признаков, извлеченных ранее. Далее следует выходной слой из 

4 нейронов, использующий функцию активации SoftMax для рас-

чета вероятности каждого из 4 возможных исходов. 

На рис. 4 показана архитектура нейронной сети.  

 

Рис. 4. Архитектура нейронной сети 
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Ясно, что ее нельзя упростить, сеть имеет только входной слой 

из 50 нейронов, каждый из которых соединен с 4 нейронами выход-

ного слоя. 

Результаты. Эксперименты проводились на наборе данных 

IMS, который содержит три поднабора данных. Экспериментальная 

установка показана на рис. 5. В начале всех записей все подшипники 

были исправны, данные записывались до их поломки. Набор данных 

№ 1 содержит исправный сигнал, дефект внутреннего кольца и де-

фект шарика. Набор данных № 2 содержит исправный сигнал и де-

фект внешнего кольца. Набор данных № 3 содержит исправный сиг-

нал и дефект внешнего кольца.  

 

Рис. 5. Компоновка испытательного стенда IMS 

Характеристики набора данных: 

 скорость двигателя поддерживалась постоянной на уровне 

2000 об./мин.;  

 на вал и подшипник действует радиальная нагрузка в 6000 

фунтов; 

 каждый набор данных содержит сигнала с подшипника от его 

нормального состояния до появления дефекта и состоит из отдель-

ных файлов, представляющих собой 1-секундные отрезки сигнала 

вибрации с частотой дискретизации 20480 Гц, записанные с опреде-

ленными интервалами. 

В этом эксперименте мы брали сигналы каждого типа дефекта 

длительностью 20 секунд, как это было сделано в статье [11]. 
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Для нормальных условий были выбраны первые 20 файлов 1-го 

набора данных для подшипника № 1. Для сигнала с дефектом внут-

реннего кольца мы взяли последние 20 файлов 1-го набора данных 

для подшипника № 3. Для сигнала с дефектом шарика были взяты 

последние 20 файлов 1-го набора данных для подшипника № 4. Для 

сигнала с дефектом внешнего кольца были взяты 20 файлов (с 2004-

04-17 21:52:55 до 2004-04-18 01:02:55) 3-го набора данных. Мы по-

вторили метод сегментации сигнала, использованный в [12] [13], для 

набора данных CWRU, чтобы увеличить объем выборки. 

Каждый сегмент сигнала содержит 4260 отсчетов, что эквива-

лентно 4260/20480 = 0,208 секунды, с процентом перекрытия 50%, 

т. е. 2130 отсчетов. Количество сегментов сигнала, полученных для 

каждого поднабора данных после процесса сегментации приведено 

в Таблица 1. 

Методом, предложенным в этой статье, мы получили 100% точ-

ность в классификации дефектов подшипников. Отметим, что для 

создания обучающего набора в режиме скользящего окна с перекры-

тием мы использовали первые 70% временного ряда, а оставшиеся 

30% были использованы для создания соответствующего тестового 

набора. При этом, тренировочный и тестовый наборы не содержат 

похожих образцов (отличающихся сдвигом друг от друга)  

и тестирование модели происходит «честно». 

Отметим, что аналогичный эксперимент с этим набором данных 

был проведен в [11], где авторы также работали с 20-секундными 

данными. Наилучшая точность, полученная в [11], составляет 96%, 

а в данной работе мы достигли 100%.  

Заключение. В статье разработан новый подход к диагностике 

подшипников качения, который основан на выделении признаков из 

спектра его вибрационных сигналов. Разделяя спектр на 50 равных 

интервалов, а затем вычисляя в каждом интервале отношение мак-

симума к минимуму, мы получаем вектор признаков размером 50×1. 

Этот вектор отношений затем используется в качестве входного век-

тора для нейронной сети, которая предсказывает тип неисправности 

с высокой точностью. Преимущества нашего подхода заключаются 
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в реализации, которая очень простая, а также определении очень ин-

формативного признаков, что даже нейронной сети простейшей ар-

хитектуры достаточно для эффективного решения задачи классифи-

кации дефектов подшипника. Это особенно контрастирует со все 

более глубокими сверточными и рекуррентными нейронными се-

тями современных передовых методов аналогов. 
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НЕЙРОСЕТЕВОЙ АЛГОРИТМ ПОДАВЛЕНИЯ ЭХА 

В УСЛОВИЯХ ДВОЙНОГО РАЗГОВОРА 

Аннотация. В работе решается задача подавления акустического эха 

в условиях двойного разговора на основе нейронной сети, оценивающей иде-

альную двоичную маску IBM из признаков, извлеченных из смеси сигналов 

ближнего и дальнего конца. Новизна предложенного метода заключается 




