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Резюме. Предлагается метод распознавания предаварийных состояний роторных установок на ос-
нове применения окна Хэмминга и перспективных методик Deep Learning в ретроспективном анализе 
результатов учета факторов эксплуатации турбогенератора, диагностики и контроля при критических 
воздействиях. Разработана программа экспериментальных исследований на модели турбоустановки с 
имитацией неисправностей и получения вибросигналов. Эксперимент на основе гомостатичного метода 
проверки сигнала окнами Хэмминга в частотной, временной и модуляционной областях и единых исход-
ных данных позволяет определить наиболее перспективные для идентификации характеристики сигнала. 
Разработана методика осуществления мониторинга состояния турбогенераторов в автоматическом ре-
жиме для своевременного оповещения персонала тепловой электростанции (ТЭС) о появлении призна-
ков предаварийных ситуаций, а также о характере неисправностей методом прогнозирования состояния 
предаварийной ситуации с помощью сверточных нейронных сетей с реализацией в виде рекуррентного 
автоэнкодера. Применяется кластеризация, и выявляются кластеры, соответствующие спектрограммам 
предаварийных ситуаций. Результативность применения гомостатичного метода в сочетании с корре-
ляционным анализом основана на модели принятия решений, более подробно изложенной в других ра-
ботах. Рассмотрено использование глубинных нейронных сетей при обнаружении классов признакового 
пространства предаварийных ситуаций на промышленных турбогенераторах. Дана методика подготовки 
обучающей выборки и обучения глубинной нейронной сети при классификации аномалий спектрограмм. 
Диагностика дефектов выполняется на основе заранее сформированных экспериментальных баз данных 
и обобщенных баз знаний, ставящих в соответствие повышенный уровень виброактивности с вызвав-
шими ее причинами. Различные дефекты активных частей турбогенератора, возникающие в процессе 
эксплуатации, требуют аварийного останова генератора, что является крайне нежелательным событием 
для станции.

Ключевые слова: нейронные сети, предиктивная аналитика, окна Хэмминга, прогнозирование неисправ-
ностей, вибродиагностика, анализ спектрограмм, вибрационный стенд, турбогенератор, реккурентный автоэн-
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Abstract: A method is proposed for recognizing pre-emergency conditions of rotary installations based on the use of 
the Hamming window and advanced Deep Learning techniques in retrospective analysis of the results of accounting 
for the factors of operation of a turbine generator, diagnostics and control under critical impacts. A program of 
experimental studies on the model of a turbine plant with simulation of faults and receiving vibration signals has 
been developed. An experiment based on the homostatic method of checking the signal with Hamming windows, in 
the frequency, time and modulation domains and common initial data, allows one to determine the most promising 
signal characteristics for identification. A method has been developed for monitoring the state of turbine generators 
in an automatic mode for timely notification of the CHPP personnel about the appearance of signs of pre-emergency 
situations, as well as about the nature of faults by the method of predicting the state of a pre-emergency situation 
using convolutional neural networks implemented in the form of a recurrent autoencoder. Clustering is applied 
and clusters are identified that correspond to the spectrograms of pre-emergency situations. The effectiveness of 
the use of the homostatic method in combination with correlation analysis is based on the decision-making model 
described in more detail in other works.

Keywords: neural networks, predictive analytics, Hamming windows, fault prediction, vibration diagnostics, 
spectrogram analysis, vibration stand, turbine generator, recurrent autoencoder
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время в условиях нарастающей 
мощности вырабатываемой и потребляемой энергии 
актуальной задачей является автоматический кон-
троль агрегатов электростанций в реальном времени. 
Однако имеет место нехватка аналитиков-экспертов, 
способных анализировать спектрограммы вибродиа-
гностики турбогенераторов, регистрируемых вибро-
датчиками в режиме постоянного наблюдения, для 
распределенной энергетики.

Таким образом, необходима разработка автома-
тизированных интеллектуальных систем для мони-
торинга вибросостояний турбогенераторов ТЭС в 
режиме online с функцией прогнозирования аварий-
ных ситуаций.

Реализация указанного метода позволит клас-
сифицировать вибросостояния турбогенераторов 
на основе использования нейросетевой обработки 
измерительных данных виброизмерений, представ-
ленных в спектральном виде, и знаний экспертов, 
имеющих опыт интерпретации спектрограмм, ха-
рактеризующих вибросостояния турбогенераторов 
ТЭС, в автоматическом режиме. 

Методика экспериментальных испытаний для 
оценки вибраций и прогнозирования состояния 
объекта описана в работах ряда исследователей. В 
работе [1] анализируется частота механических ко-
лебаний двигателя с короткозамкнутым ротором и 
идентичный двигатель, работающий под эксцентри-
ситетом динамического ротора. Радиальные коле-
бания моделируются на основе экспериментальных 
данных в режимах работы без нагрузки и номиналь-
ной нагрузки. Основное внимание уделяется частоте 
вибрации и разбросу колебаний частоты. Указыва-
ется необходимость дальнейшего изучения методов 
распознавания вибраций. Предложенный в [2] метод 
анализа работы подшипников отличается более де-
тальным описанием диагностики спектров дефек-
тных состояний. Работа [3] описывает новый под-
ход к выявлению дефектов подшипников, а именно, 
спектральные изображения вибрационных сигналов. 
Изображения спектра просто получаются быстрым 
преобразованием Фурье. Такие изображения обра-
батываются с использованием двумерного анализа 
основных компонентов (2DPCA) для уменьшения 
размеров признакового пространства, а затем к полу-
ченным результатам применяется метод минималь-
ного расстояния для классификации неисправностей 
подшипников [4]. Эффективность предлагаемого 
метода подтверждается экспериментальными дан-
ными.

Целью настоящей работы является разработка 
метода распознавания спектрограмм предаварий-
ной ситуации на основе ретроспективной выборки 

и проведение экспериментальных исследований на 
стенде. Для этого в составе технических средств был 
собран и настроен испытательный стенд AP 7000, 
осуществляющий имитацию сигналов, измеряемых 
вибродатчиками турбогенератора, и предназначенный 
для исследований экспериментального программного 
комплекса, обеспечивающего мониторинг состояния 
турбогенераторов ТЭС в автоматическом режиме с 
использованием технологий нейросетевой классифи-
кации спектрограмм виброизмерений.

Рис. 1. Общая схема имитационного стенда AP 7000

Электромеханическая часть экспериментального 
стенда представляет из себя имитатор промышлен-
ного оборудования с вращающимися узлами машин 
и механизмов. В его состав входит электродвигатель 
Siemens 1LA7053-2AA10 мощностью 115 Вт и ско-
ростью вращения ротора до 3000 об/мин. 

Оперативная информация о значениях основ-
ных вибрационных периметров поступает потоком 
от объекта в блок допускового контроля с интерва-
лом времени около 0.2 с. Выбор интервала обуслов-
лен минимальным временем съема информации. 
Текущая информация представляется оператору 
по вибродиагностике в виде цветных графических 
спектрограмм комплекса и таблиц, в которых ото-
бражаются расчетные показатели. 

Эта информация подается на вход блока диагно-
стирования технического состояния турбогенера-
тора, активизируемого по результатам допускового 
контроля. В этом же блоке переданная информация с 
объекта дополняется информацией о значениях тех-
нологических параметров для формирования двоич-
ного вектора состояния.

Для обработки сигналов в блок диагностирова-
ния вызывается априорная экспертная информация. 
Она, как и другие необходимые данные, предвари-
тельно записывается в память. Обмен информацией 
между блоками технологического диагностирования 
и оператором осуществляется в диалоговом режиме.
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МЕТОДИКА ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 
НЕИСПРАВНОСТЕЙ

В процессе работы турбогенератора существу-
ет возможность прогнозировать отказы с помощью 
распознавания спектрограмм и интерполяции во 
времени. Существуют классы неисправностей, кото-
рые можно выделить в отдельные кластеры.

Для проводимых исследований был разработан 
экспериментальный программный комплекс, обе-
спечивающий мониторинг состояния турбогенера-
торов ТЭС в автоматическом режиме с использо-
ванием технологий нейросетевой классификации 
спектрограмм виброизмерений [5]. Эксперимен-
тальный программный комплекс функционирует под 
управлением операционной системы MS Windows 
XP/Vista/7 с установленным пакетом Net Framework 
версии не ниже 4.

Рассмотрим соединение ротора с подшипником 
качения. Если внутреннее кольцо подшипника ка-
чения посажено на вал с недостаточным натягом, 
то между этим кольцом и валом может возникнуть 
нежелательная ротация. Такая ротация, называе-
мая проскальзыванием, приводит к круговому сме-
щению кольца относительно вала. При появлении 
проскальзывания контактирующие поверхности 
истираются, что вызывает износ и значительное по-
вреждение вала [6].

Ослабление посадки вращающейся детали на 
валу влияет на дисбаланс вращения ротора, который 
проявляется как периодические колебания амплиту-
ды отклонение вала ротора от центральной оси, про-
исходящие с частотой вращения вала. 

На спектрограмме (рис. 2) запечатлен момент 
обнаружения вибродатчиками, расположенными на 

валу и на подшипнике, гармоник, свидетельствую-
щих о проскальзывании вала – неисправность «не-
достаточный натяг подшипника». 

В роторных установках вибрационные колеба-
ния и их спектр удобно описывать моделью поли-
гармонического возбуждения, представленной фор-
мулой (1). Подобная модель позволяет выделить 
определенные частоты kωr, кратные основной часто-
те вращения ротора:

	 x t A t k t t t
k

k r k( ) = ( ) − ( )  + ( )∑ cos ,ω ϕ ψ � (1)

где k rω � – средняя частота узкополосного процесса 
вибрационных колебаний; A tk ( )   – случайная, мед-
ленно меняющаяся огибающая узкополосного про-
цесса вибрационных колебаний; ϕk t( )  – случайная, 
медленно меняющаяся фаза; ψ t( )   – шумовое воз-
буждение.

Погрешности изготовления и монтажа деталей, 
температурные изменения геометрических пара-
метров деталей и зазоров в сочленениях, измене-
ние вязкости смазки, искажение формы и качества 
поверхностей взаимодействующих деталей с на-
работкой, наконец, нестабильность оборотов вала 
двигателя, вызванная, например, нестабильностью 
частоты сетевого напряжения, и множество других 
случайных факторов приводят к флуктуациям ам-
плитуд и размытию дискретных линий спектра по-
лигармонических колебаний [7].

При возникновении дефекта спектрограмма ме-
няется, на ней появляются дополнительные всплески 
определенной частоты. Такие всплески можно видеть 
на двумерной и трехмерной спектрограмме, показан-
ной на рис. 3, в случае повреждения баббита вкладышей 

Рис. 2. Спектральный состав гармоник неисправности «недостаточный натяг подшипника» 
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подшипников. На спектрограмме видно появление гар-
моники на 4630 Гц, а также видна ее периодичность 
на трехмерном графике, что свидетельствует о периоде 
появления самой гармоники. Применяя импульсную 
модель к описанию всплесков частоты, можно вычле-
нить новые импульсы периодического появления гар-
моник, отмеченных красными точками на трехмерной 
спектрограмме (рис. 3), соответствующие определен-
ному дефекту. Обозначим такой импульс через функ-
цию f(t), тогда представим периодическую последова-
тельность импульсов в виде:

	 ξ t t t
k

k( ) = −( )∑ , � (2)

где t kT tk = + 0;  k  – целое число; Т – период враще-
ния вала; t0  – время возникновения первого импульса.

Развитие дефекта вызывает рост амплитуд и чис-
ла кратковременных импульсов гармоники в вибро-
сигнале, вызванных дефектом [8]. 

Выявить зарождающийся дефект, который меняет 
структуру спектра, можно методами оконного преобра-
зования сигнала, который сводит к минимуму влияние 
помех и позволяет однозначно соотнести полученную 
характеристику сигнала с видом дефекта. Таким пре-
образованием, выделяющим аномальные компоненты, 
является преобразование с помощью окна Хэмминга в 
частотно-временной области нестационарного сигнала.

Рассмотрим прямоугольное окно 
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где wH(n) – весовая функция окна Хэмминга при экс-
периментально установленной α = 0.54 (случай для 
окна Хэмминга); N – ширина окна; n – целое число.

Частотную характеристику рассматриваемого окна 
можно получить как произведение прямоугольного 
окна (3) и окна Хэмминга (при α = 0.54) для всех n:

	 w n w n n
NH R( ) = ( ) + −( ) 











α α π1 2cos , � (4)

где wR(n) – весовая функция прямоугольного окна с 
высотой 1.

Само прямоугольное окно можно задать частот-
ной характеристикой [9]:

	 W e
N

R
jω ω

ω( ) = ( )
( )

sin /
sin /

.
2

2
� (5)

Частотная характеристика обобщенного окна 
Хэмминга равна круговой свертке частотной харак-
теристики прямоугольного окна с последовательно-
стью импульсов и может быть записана в виде:

W e W e

u u
N

u
N

H
j

R
jω ω

α ω α ω π α ω π

( ) = ( ) ×
× ( ) + − −
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+ − +



0 0 0

1
2

2 1
2

2







. � (6)

Применяя наилучшее окно высокого разрешения, 
конкретное окно Хэмминга зададим выражением [9]:

	 w n n
NH ( ) = −
−







0 54 0 46 2
1

. . cos ,π
 при N = 2� (7)

где N – коэффициент ширины окна.
Применяя окно Хэмминга к нестационарному 

сигналу в случае дефекта подшипника, можно уви-
деть появление аномалии, показанной на рис. 4 – ре-
зультате обработки спектрограммы. 

Рис. 3. Гармоники неисправности «Повреждение баббита вкладышей»  
на темпоральной записи спектрограммы
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Из рис. 4 видно разделение полосы спектра, 
обработанного с помощью окна Хэмминга. Сдвиг 
приведенной амплитуды спектра на рис. 4 и 5 ото-
бражает резкий скачок в частотной области, что сви-
детельствует об аномалии [10].

На рис. 6 отображена обработка исходного сиг-
нала с выявленной аномалией. 

Применение окна Хэмминга является только пер-
вым этапом к выявлению аномалий. В приведенных 
результатах показано его применение с N = 2, однако 
данный метод имеет свои ограничения [11]. Анома-
лии не всегда обозначают наличие дефекта или бу-
дущей неисправности, управляемая смена фазы или 
режима может также восприниматься методом как 
аномалия. Поэтому требуется дополнительная ин-
теллектуальная обработка результатов применения 
окна Хэмминга, например, с помощью глубинных 
нейросетевых методов.

Для того, чтобы найти корреляцию между 
прогнозируемым состоянием турбогенератора и 
известным состоянием экспериментального стен-
да необходимо рассмотреть состояние турбины как 
вектор предикторов дефектов и выбрать наиболее 
критичные из них, обработанные с помощью окна 
Хэмминга [12].

Классом моделей, успешно решающих задачу 
корреляции, являются сверточные нейронные сети 
(Convolutional Neural Network, CNN). CNN относят-
ся к парадигме машинного обучения «deep learning», 
которая очень хорошо себя зарекомендовала в зада-
чах распознавания аномалий вибросигнала [13]. На 
основе применения глубинных нейронных сетей 
можно задать реккурентные автоэнкодеры. Прин-
цип их использования заключается в последова-
тельном применении операций свертки с последую-
щей рекурсией и выбором максимального значения 

Рис. 5. Выявление аномалии с помощью применения окна Хэмминга для вибросигнала,  
где f – частота, ϕ – значение приведенной фазы в градусах
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Рис. 4. Выявление аномалии разрыва спектра с помощью применения окна Хэмминга для спектрограммы, 
где f – частота, t – время. Интенсивность сигнала определяется градиентом цветовой палитры
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(max-polling). Реккурентный автоэнкодер на основе 
UNET для анализа измерительных данных схемати-
чески изображен на рис. 7.

Чтобы получить данные об анамалии, свер-
точную нейронную сеть необходимо проверить 
на практике, оценив возможность решать задачу 

корреляционного сопоставления аномалии с нор-
мальным образом (без аномалий).

Реккурентные слои 2xConv выделяют простран-
ство признаков спектрограмм, позволяющее найти 
подходящую критическую причину дефекта, отобра-
женную на спектрограмме [14].

Рис. 6. Детализация сигнала с аномалией c применением окна Хэмминга,  
где A – амплитуда; t – время; f – частота

Рис. 7. Автоэнкодер на базе нейронной сети. Обозначения на рисунке: 2xConv (3 × 3) – свертка с ядром 
3 × 3; Concatenate – операция слияния признаков, MaxPooling((2, 2)) – операция максимального объединения 
признаков; Up-convolution and concatence – операция повышающей дискретизации карты свойств; Convolution 

activation = “relu” – активационная функция вида ReLU (Rectified linear unit)
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На выходе автоэнкодера получаем вектор 
L(l1,…,ln), где l1,…,ln  – коэффициенты корреляции 
с кластером q, что и является результатом обучения 
нейронной сети. 

В результате проведенного эксперимента были 
заданы обучающая и тестовая выборки в виде оциф-
рованных сигналов по 400 образцам спектрограмм. 
Далее все образцы прошли этапы предобработки 
спектрограмм. При этом полученные матрицы при-
знаков подавались на вход нейронной сети.

Основой для проверки правильности предсказа-
ния критериальной переменной (корреляции) от пре-
диктора выбрана ошибка обучения:

	 E d ok
i

N

i i= −( )
=

−

∑1
2 0

1 2 , � (8)

где N – число выходов сети; di – желаемое значение i-го 
выхода сети для k-го эталона; oi – реальное значение i-го 
выхода сети для k-го эталона. Величина Ek должна вы-
числяться для каждого элемента обучающей выборки.

В качестве критерия в исследовании использо-
валась величина средней ошибки при сравнении с 
каждым эталоном: 

	 E n
S

E
k

S

k( ) =
=

−

∑1

0

1
, � (9)

где S – мощность обучающей выборки; E n( )  – сред-
няя ошибка сети для n-й эпохи обучения.

На выходе нейронной сети были получены ко-
эффициенты корреляции кластеров [15,  16]. Чем 
больше коэффициент корреляции на выходе, тем 
вероятнее, что именно в это рассматриваемое со-
стояние попадет ротор турбогенератора с течением 
времени. Однако набор возможных состояний из-
начально задан в базе знаний экспертным методом. 
При таких данных можно проверить, как коррели-
руют экспертные оценки с оценкой нейронной сети.

РЕЗУЛЬТАТЫ

В ходе эксперимента было рассмотрено 16 440 за-
писей спектрограмм турбогенератора и эксперимен-
тальной установки. При формировании обучающих 
векторов найдено 23% валидных спектрограмм отно-
сительно соответствия неисправному состоянию, из 
них 58% показало коэффициент корреляции выше 0.7 
при сопоставлении данных с турбогенератором. 

Логирование позволяет визуализировать ход об-
учения, например, просматривать, как менялись зна-
чения функции потерь с 3.6 до 0.5 (рис. 8).

Визуализацию выходных векторов в скрытом про-
странстве можно представить как пространство корре-
лированных признаков, сгруппированных в классы. 

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.0

0.0	 20.0	 40.0	 60.0	 80.0	 100.0	 120.0

Рис. 8. График значений функции потерь

После обучения рекуррентного автоэнкодера про-
грамма сохраняет вектора скрытого пространства для 
валидационной выборки в файле latent_vectors.csv.

Вектора имеют размерность latent_size, по умол-
чанию равную 100. Чтобы визуализировать много-
мерное пространство используются следующие тех-
ники: анализ главных компонент (PCA) и t-SNE.

По результатам отбора классы с группировкой 
0.64 показали коэффициент корреляции больше 0.7. 
В результате было выделено 4 класса неисправно-
стей: дефект подшипника, расцентровка ротора, де-
фект опоры и протертость вкладышей.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе предлагается подход к прогнозированию 
неисправностей турбогенератора на основе перспектив-
ных нейросетевых методик и хронологического анализа 
результатов работы при критических воздействиях.

В дальнейшем планируется перенести исследо-
вания с экспериментального стенда, имитирующего 
поведение турбогенератора ТЭЦ, на естественный 
промышленный образец с заведомо известной не-
исправностью. Предполагается, что более высокая 
амплитуда вибраций вала на промышленных генера-
торах может показать результаты корреляционного 
анализа, отличные от описанных в данной статье.

Описанные наработки могут быть использованы 
для создания технологий контроля безопасной работы 
промышленных установок с вибрирующими элемен-
тами.
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