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Статья посвящена системе диагностики судовых 
двигателей на основе вейвлет- нейронной сети и сканирова-
ния изображений с помощью программируемой логической 
схемы. Рассматривается метод анализа мультифракталь-
ных вейвлет- моделей.

Для целей неразрушающего контроля, который позво-
ляет точно диагностировать неисправности и принимать 
эффективные меры по предиктивному обслуживанию, что 
в свою очередь дает возможность эффективно повысить 
безопасность и надежность оборудования, снизить затраты 
на обслуживание, значительный потенциал имеет сочетание 
вейвлет- нейронных сетей с программируемой на базе ПЛИС 
(программируемая логическая интегральная схема) плат-
формой обработки изображений в реальном времени.

В статье предложен усовершенствованный подход 
к диагностике судовых двигателей, который основан на 
вейвлет- нейронной сети и сканировании изображений с помо-
щью программируемой логической схемы. Вейвлет- пакетное 
разложение представляет собой метод локального анализа 
времени и частоты. Он постепенно уточняет сигнал в не-
скольких масштабах посредством операций масштабирова-
ния и перевода, также он может автоматически адаптиро-
ваться к требованиям частотно- временного анализа сиг-
нала, чтобы сосредоточиться на его любых деталях. Его 
преимуществом является хорошая диагностическая точ-
ность для информации с различными уровнями шума, 
а также высокая надежность, поскольку используются 
данные изображения от нескольких сигналов двигателя.

АННОТАЦИЯ
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ВВЕДЕНИЕ
В последние несколько лет все большее 

распространение получает метод анализа 
мультифрактальных вейвлет- моделей. Свя-
зано это с тем, что его основной функцией 
является функция активации, формирования 
нейрона, объединения взаимных преиму-
ществ, установления автоматического рас-
ширения и трансляции. Благодаря этим свой-
ствам мультифрактальные вейвлет- модели 
эффективно применяются для анализа неста-
ционарных случайных шумов, что позволяет 
рассматривать их в качестве полезного ин-
струмента для обработки сигналов в области 
диагностики неисправностей различных 
технических механизмов и оборудования, 
таких, например, как судовой двигатель.

Возможности предиктивного обслужи-
вания с использованием вейвлет- нейронных 
сетей широко изучаются на различных ти-
пах датчиков, таких как датчики вибрации, 
температуры, тока, напряжения и устрой-
ства формирования изображений. В рамках 
проводимых экспериментов особое внима-
ние исследователей в области прогностики, 
мониторинга состояния и управления со-
стоянием сложных технических систем 
привлекает аналитика изображений благо-
даря разнообразной информации, которую 
они предоставляют [1; 2].

В контексте вышеизложенного, для целей 
неразрушающего контроля значительный 
потенциал имеет сочетание вейвлет- нейро-
нных сетей с программируемой на базе ПЛИС 
(программируемая логическая интегральная 
схема) платформой обработки изображений 
в реальном времени. Эта платформа представ-
ляют собой мощный процессор технического 
зрения для различных высокоскоростных 
приложений распознавания и классификации 
изображений в режиме онлайн, требующих 
больших вычислительных затрат.

Однако, несмотря на широкий спектр 
работ, в которых анализируются возмож-
ности использования изображений для 
мониторинга/диагностики состояния обо-
рудования и установок, существует огра-
ниченное количество исследований, в ко-
торых рассматриваются вопросы прогно-
зирования на базе потоков многосигналь-
ных изображений.

Обозначенные обстоятельства пред-
определяют выбор темы данной статьи.

МЕТОДОЛОГИЯ И ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ
Над разработкой методов диагностики 

неисправностей двигателей внутреннего 
сгорания с использованием дискретного 
вейвлет- преобразования и нейронной сети 
в разное время трудились многие авторы. 
В качестве примеров многочисленных пуб-
ликаций можно привести работы [3–8].

Ряд работ был посвящен двигателям раз-
личных видов транспорта, развитию и обос-
нованию подхода к прогнозированию надеж-
ности оборудования на основе графической 
информации, который заключается в моде-
лировании потоков деградационных изобра-
жений как пространственно- временного 
процесса и использовании его параметров 
для оценки времени наработки на отказ сис-
темы посвятили свои труды [9–14].

В то же время, высоко оценивая имею-
щиеся на сегодняшний день результаты, 
следует отметить, что разработка теории 
интеллектуального диагностирования неис-
правностей еще не завершена, поэтому воз-
никает ряд трудностей и ограничений в плане 
ее непосредственного использования при 
испытаниях. Кроме того, в более углубленном 
анализе нуждаются методика, позволяющая 
эффективно сочетать измерения и анализ 
неисправностей, сбор данных, отображения 
интерфейса и алгоритмы диагностики для 
принятия окончательного решения о состоя-
нии технического средства [15–16].

Таким образом, цель статьи заключается 
в рассмотрении возможностей диагностики 
судовых двигателей на основе вейвлет- 
нейронной сети и сканирования изображе-
ний с помощью программируемой логиче-
ской схемы.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
Рассматриваемая в рамках проводимого 

исследования система диагностики неис-
правностей судового двигателя основыва-
ется на информации, которая собирается 
с различных датчиков, вейвлет- нейронной 
сети и платформе обработки изображений, 
что в совокупности дает возможность ана-
лизировать поток данных, форму сигнала 
и, наконец, достигать цели диагностики воз-
никших поломок и повреждений [17–18]. На 
рис. 1 представлена общая схема системы.

Наиболее информативные, с конструктив-
ной точки зрения, параметры:
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1. температура охлаждающей воды;
2. давление, температура и расход масла;
3. давление газов в картере и на выходе из 

цилиндров;
4. нагрузка дизельного двигателя;
5. частота вращения коленчатого вала 

и ротора турбокомпрессора;
6. топливоподача по цилиндрам дизель-

ного двигателя;
7. давление наддувочного воздуха.
Эти параметры тесно связаны с отказами 

в таких системах и механизмах двигателя, как 
газораспределительный механизм, криво-
шипно- шатунный механизм, топливная сис-
тема, система смазки, система охлаждения.

Судовые двигатели внутреннего сгорания 
работают в зонах с различными метеорологи-
ческими условиями, при изменяющемся 
техническом состоянии основных узлов 
и деталей.

В эксплуатации происходит ухудшение 
технического состояния элементов топливной 
системы высокого давления, цилиндро- 
поршневой группы, агрегатов наддува, вы-
пускной системы дизеля и других узлов, дета-
лей и систем. Ухудшение технического со-
стояния приводит к нарушению работоспо-
собности дизеля (отказу), выражающемуся 
в изменении значений параметров его работы 
за пределами, регламентируемыми норма-

тивно- техническими документами, или к пол-
ной его остановке.

В результате воздействия эксплуатацион-
ных факторов уменьшается масса воздуха, 
участвующего в процессе сгорания; наруша-
ется запроектированное заводом- изготови-
телем протекание процессов распыливания 
топлива, смесеобразования и сгорания; воз-
растают потери рабочего тела через неплот-
ности деталей цилиндро- поршневой группы 
на линии расширения.

Контрольными параметрами для оценки 
технического состояния могут служить:

– характеристики процессов топливопо-
дачи, сжатия и сгорания в цилиндре ДВС;

– давление и температура воздуха на 
входе и выходе из турбонагнетателя;

– виброакустические характеристики;
– содержание продуктов износа в системе 

смазки или в выпускных газах.
Наиболее оптимальным явился бы сме-

шанный способ контроля, включающий вы-
шеприведенные характеристики.

Как свидетельствует рис. 1, диагностиче-
ская система состоит из аппаратной плат-
формы двигателя, схемы формирования сиг-
нала, платы сбора сигнала и терминала ПК. 
Аппаратная платформа двигателя включает 
в себя двигатель и датчики (рис. 2). Благо-
даря плате сбора данных накапливается ин-

Рис. 1. Общая схема системы диагностики судового двигателя [18].
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формация, поступающая от датчиков. Терми-
нал ПК включает в себя средства хранения 
и отображения данных LabVIEW, инстру-
менты извлечения признаков MATLAB и объ-
единения информации [19–20].

В контексте мониторинга состояния судо-
вого двигателя предлагается использовать 
несколько типов нейронных сетей для ана-
лиза параметров различных систем. Для 
этого можно разделить анализ на несколько 
этапов (рис. 3). Первый этап состоит в филь-
трации сигналов от помех и шумов, с целью 
выделения реального сигнала. Это позволяет 
работать с более чистыми данными и повы-
шает точность анализа.

Второй этап включает непосредственный 
анализ снимаемых параметров, их сравнение 
с эталоном, определение текущего состояния 
и предсказание остаточного ресурса элемен-
тов системы. На этом этапе можно применять 
различные методы анализа данных и алго-
ритмы машинного обучения для получения 
более точных результатов.

Важным этапом в разработке системы 
диагностики параметров с использованием 
нейронных сетей является фильтрация сигна-
лов, получаемых датчиками и подверженных 
различным помехам и шумам. Такие искажен-
ные аналоговые сигналы, например, акусти-
ческие или вибрационные, требуют извлече-
ния полезной информации. Для этого пред-
лагается использовать нейронные сети рас-
познавания образов, такие как сети DAE 
(Denoising Auto Encoder) [21], сети ARM 

и сети RBF. Эти нейронные сети способны 
обрабатывать сигналы и удалять нежелатель-
ные искажения, позволяя получить чистый 
и полезный сигнал для дальнейшего анализа 
и диагностики.

Решение, принимаемое системой диагнос-
тики, может базироваться на данных во вре-
менной области или в других областях, напри-
мер, в частотной, частотно- временной или 
масштабно- временной [22–23]. Учитывая 
задачу комбинирования вейвлет- нейронной 
сети с программируемой на базе ПЛИС плат-
формой обработки изображений, критически 
важное значение для получения достоверных 
данных, имеет форма входного сигнала для 
нейронной сети. Как показано на рис. 4, 
в качестве входного сигнала могут использо-
ваться либо один сигнал двигателя, либо не-
сколько сигналов двигателя, полученных из 
отмеченных выше областей.

Согласно рис. 4 в случае односигнальных 
моделей входной сигнал может иметь одну из 
следующих форм:

• односигнальный одноканальный вход, где 
сигнал двигателя используется как дискретный 
одномерный вектор или одно полутоновое 
изображение, как показано на рис. 4 а;

• односигнальный многоканальный вход, 
где используются цветные изображения из 3 
или 4 цветовых каналов, как показано на 
рис. 4 b.

Для случая многосигнальных моделей 
входные данные могут быть представлены 
в одной из следующих форм:

Рис. 2. Параметры контроля технического состояния судового двигателя [выполнено авторами].
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1. многосигнальный одноканальный вход, 
где все сигналы либо:

– размещаются на одном рисунке (скла-
дываются по вертикали), образуя большое 
одноканальное изображение (см. рис. 4 c);

– сохраняются как отдельные изображе-
ния, но используются с мультимодальными 
сетями с различными путями свертки и после-
дующего сглаживания для каждого сигнала, 
требующими последующего объединения 
(см. рис. 4 d).

2. многоканальный вход нескольких сиг-
налов –  каждое изображение сигнала отобра-
жается в одном канале, а после все изображе-

ния складываются для формирования трех-
мерной матрицы, как показано на рис. 4 e.

Как известно, основная идея вейвлет- 
нейронной сети заключается в использовании 
вейвлет- нейронов вместо традиционных 
нейронов, а затем в разложении сигнала 
с помощью многоразрешающего анализа 
вейвлетов [24]. Далее можно использовать 
нейронную сеть для аппроксимации любой 
функции, при этом представляется возмож-
ным использовать вейвлет- преобразование 
и нейронную сеть, связанные между собой. 
Вейвлет- нейронная сеть сочетает в себе хоро-
шую способность вейвлет- преобразования 

Рис. 3. Этапы подготовки данных для анализа нейронной сетью [выполнено авторами].

Рис. 4. Различные формы входных данных для вейвлет- нейронной сети [16].
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к временно- частотной локализации и способ-
ность нейронной сети к самообучению и ап-
проксимации функций. Благодаря использо-
ванию вейвлетных масштабных коэффициен-
тов и коэффициентов перевода при вейвлет-
ных преобразованиях, ряд после всех 
модификаций становится более гибким 
и может обладать эффективными возможно-
стями аппроксимации функций и распознава-
ния образов.

Для формулы генерации вейвлета ψ(t), 
если функция x(t) удовлетворяет квадратич-
ной интегрируемости, то непрерывное вейв-
лет- преобразование (WT) определяется как:

( ), ( ) ( , )s t s tC f f x t t f f dt
∞

ψ
−∞

= ψ∫ , (1)

в свою очередь:

1
( , ) s

s t
ts

t f
t f f

ff

 −
ψ = ψ 

 
, (2)

где ѱ(t│fs, ft) –  вейвлет- функция; fs, ft –  коэф-
фициент масштабирования и коэффициент 
трансляции соответственно.

Последовательность входных сигналов 
x(n) длины N дискретизируется для получения 
дискретного вейвлет- преобразования:

( ) 2*, ( ) ( )j
j

n

A n j k DS x n l n k
 

= − 
 
∑ , (3)

( ) 2*, ( ) ( )j
j

n

D n j k DS x n h n k
 

= − 
 
∑ , (4)

где A –  низкочастотный коэффициент; D –  
высокочастотный коэффициент; l(n) и h(n) –  
фильтр низких и высоких частот соответ-
ственно; l*(n) и h*(n) –  сопряженные функции 
l(n) и h(n) соответственно; j и k –  коэффициент 
масштабирования и коэффициент трансляции 
соответственно; DS –  дискретизация вниз.

После разложения входного сигнала на 
высокочастотный и низкочастотный поддиа-
пазоны с помощью вышеописанного про-
цесса полученный низкочастотный поддиа-
пазон может быть использован в качестве 
входного сигнала, после чего вейвлет- 
разложение выполняется для получения 
следующего уровня высокочастотного 
и низкочастотного поддиапазонов и т. д. 
С увеличением прогрессии вейвлет- 
разложения повышается и разрешение в ча-
стотной области.

Для случая многосигнальных моделей 
(рис. 4 c, d, e) используется дискретное пакет-
ное вейвлет- преобразование (DWPT). Оно по 
сути является расширением и оптимизацией 
дискретного вейвлет- преобразования (DWT). 
В отличие от DWT на каждом уровне про-
цесса разложения сигналов происходит не 
только дальнейшее разложение низкочастот-
ного поддиапазона, но и высокочастотного 
поддиапазона [25]. DWPT рассчитывает опти-
мальный путь разложения сигнала путем 
минимизации функции стоимости, которая 
разлагает сигнал, передаваемый во входном 
канале. На рис. 5 показано двухслойное раз-
ложение вейвлет- пакета.

Итак, в процессе тестирования предло-
женной системы диагностики судового дви-
гателя, задавая различные значения пикселей 
изображения и устанавливая семь тестовых 
времен с помощью таймера, был проведен 
анализ и проверка скорости захвата изобра-
жения системой и скорость потери кадров. На 
рис. 6 видно, что при пикселях изображения 
1024 * 768 с увеличением разности времени 
тестирования, начиная с 30 сек. наблюдается 
потеря пакетов данных изображения. В это 
время общее количество собранных кадров 
составляет 7750, с учётом количества поте-

Рис. 5. Общая схема двухслойного вейвлет- разложения пакетов [26].
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Рис. 6. Тест производительности при разрешении 1024 * 768 пикселей [выполнено авторами].
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рянных пакетов на один пакет, скорость по-
тери пакетов составляет 0,043 %. При даль-
нейшем увеличении времени тестирования 
общее количество кадров увеличивается, 
скорость потери кадров начинает снижаться, 
и максимальная скорость захвата системы 
достигает 168 кадров в секунду.

Для дальнейшей проверки реального при-
менения системы диагностики в полевых 
условиях из системы микрокомпьютерного 
мониторинга на судне было получено 50 набо-
ров кривых мощности двигателя за последние 
шесть месяцев, включающих все режимы 
отказов. Результаты диагностики с использо-
ванием адаптивной вейвлет- нейросетевой 
модели и платформы обработки изображений 
в реальном времени представлены на рис. 7.

Как свидетельствует рис. 7, в 39 наборах 
кривых мощности была получена правильная 
классификация неисправностей с помощью 
системы диагностики, и один набор был оце-
нен неверно.

ВЫВОДЫ
Резюмируя полученные результаты, от-

метим, что для повышения точности диаг-
ностики неисправностей судового двига-
теля в статье предложен подход, который 
основан на сочетании технологии вейвлет- 
нейронных сетей с мультиинформацион-
ным синтезом изображений с помощью 
программируемой логической схемы. Вейв-
лет- пакетное разложение представляет со-
бой метод локального анализа времени 
и частоты. Он постепенно уточняет сигнал 
в нескольких масштабах посредством опе-

раций масштабирования и перевода, также 
он может автоматически адаптироваться 
к требованиям частотно- временного ана-
лиза сигнала, что позволяет сосредото-
читься на его любых деталях.

Результаты диагностики показывают, что 
эффективность распознавания поломок 
и отказов судового двигателя может соответ-
ствовать реальным эксплуатационным требо-
ваниям объекта и найти свое применение на 
практике.
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