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А.Ю. Тамм, Е.А. Барымова, М.И. Кузьмин  

ИССЛЕДОВАНИЕ ПРИМЕНЕНИЯ СПАЙКОВОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ  

И МЕТОДА КОНЕЧНЫХ ЭЛЕМЕНТОВ ДЛЯ ДИАГНОСТИКИ РТК 

Одной из ключевых параметров любой современной механической системы является её 

вибрационные и акустические характеристики, оказывающие прямое воздействие на окру-

жающую среду и человека в процессе работы. В связи с этим, актуальной остается задача 

диагностики вибрационных характеристик различных сложных по структуре механических 

объектов, к которым можно отнести промышленные робототехнические комплексы. В силу 

затрудненности возможности проведения диагностирования и экспериментальной отладки 

новых разрабатываемых механизмов, интересным является вопрос применения современных 

подходов к решению задачи диагностики, в частности, с применением нейронных сетей и чис-

ленных методов. Целью данной работы стало исследование возможности совместного приме-

нения спайковой нейронной сети и метода конечных элементов для оценки вибрационных ха-

рактеристик на примере подшипника волнового редуктора. В работе подробно описан алго-

ритм проведения диагностики, включающий в себя этапы разработки как конечно-элементной 

модели исследуемой механической системы, так и разработки архитектуры нейронной сети. 

При этом генерация обучающего и контрольного наборов данных для нейронной сети проводит-

ся на упрощенной конечно-элементной модели, имеющей характеристики, аналогичные детали-

зированной, что обеспечивается совпадением первых десяти собственных форм сборки. Наборы 

данных сформированы на основе расчетов численными методами с применением явной схемы 
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интегрирования во времени упрощенной модели редуктора с несколькими типами искусственно 

привнесенных дефектов, аналогичных проявляющимся в процессе эксплуатации реального под-

шипника. Для анализа частотных характеристик разработана архитектура спайковой нейрон-

ной сети, доработанная в дальнейшем на обучающем наборе единичных дефектов. В результа-

те исследования определено, что разработанная спайковая нейронная сеть обеспечивает кла с-

сификацию данных на контрольной выборке с точностью 85%, что позволяет сделать вывод о 

применимости предлагаемой методики определения вибросостояния механических систем с 

совместным использованием нейронных сетей и метода конечных элементов.  

Импульсные нейронные сети; конечно-элементное моделирование; мультидисциплинарные 
исследования; диагностика систем. 

A.Yu. Tamm, E.A. Barymova, M.I. Kuzmin  

STUDY OF THE APPLICATION OF THE SPIKING NEURAL NETWORK  
AND FINITE ELEMENT METHOD FOR DIAGNOSTICS OF ROBOT ASSEMBLIES 

One of the key parameters of any modern mechanical system is its vibration and acoustic character-
istics, which have a direct impact on the environment and humans during operation. In this connection, the 
task of diagnosing the vibration characteristics of various complex mechanical objects, to which industrial 
robotic complexes can be referred, remains relevant. Due to the difficulty in carrying out diagnostics and 
experimental debugging of newly developed mechanisms, it is interesting to apply modern approaches to 
solving the problem of diagnostics, in particular, with the use of neural networks and numerical methods.  
The purpose of this work was to investigate the possibility of joint application of spike neural network and 
finite element method for estimation of vibration characteristics on the example of wave gearbox bearing. 
The paper describes in detail the algorithm of diagnostics, which includes the stages of development of both 
the finite element model of the investigated mechanical system and the development of the neural network 
architecture. At the same time, the generation of training and control datasets for the neural network is car-
ried out on a simplified finite element model having characteristics similar to the detailed one, which is en-
sured by the coincidence of the first ten eigenforms of the assembly. The data sets were generated on the 
basis of numerical calculations using an explicit scheme of integration in time of a simplified model of a 
gearbox with several types of artificially introduced defects similar to those appearing during operation of a 
real bearing. To analyze the frequency characteristics, a spike neural network architecture was developed 
and further improved on a training set of single defects. As a result of the study it was determined that the 
developed spike neural network provides classification of data on the control dataset with 85% accuracy, 
which allows us to conclude about the applicability of the proposed method of determining the vibration state 
of mechanical systems with the joint use of neural networks and finite element method. 

Pulse neural networks; finite element modeling; multidisciplinary research; system diagnostics. 

Введение. Вибрационная диагностика – метод диагностирования технических сис-
тем и оборудования, основанный на анализе параметров вибрации, либо создаваемой 
работающим оборудованием, либо являющейся вторичной вибрацией, обусловленной 
структурой исследуемого объекта. 

При вибрационной диагностике, как правило, исследуются временной сигнал или 
спектр вибрации того или иного оборудования. Основными исследуемыми показателями 
в таком случае являются виброскорость, виброперемещение, виброускорение [1, 2]. 

Дефекты механических систем, как правило, отражаются на характере вибрации. 
Измерение показателей вибрации в соответствии с ГОСТ Р ИСО 7919-1-99 [3] позволяет 
получить сведения о техническом состоянии объекта, его неисправностях и остаточном 
потенциале. 

Наибольшее развитие данный метод получил при диагностировании механических 
систем с вращающимися узлами, такие как подшипники, роторные машины, редукторы, 
двигатели и т.д.  

Развитием методов вибрационной диагностики являются виброакустические мето-

ды, направленные на анализ акустической эмиссии и применяемые для определения до-

пустимых границ эксплуатации оборудования, диагностирования его состояния и оценки 

акустического воздействия на человека. Для этого проводится идентификация и класси-

фикация вибрации и шумов, создаваемых механизмом. Примерами таких систем могут 

быть строительное оборудование, средства передвижения, электроника и любые другие 

системы, оказывающие влияние на безопасность и комфорт человека.  
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Основная часть современных исследований в области детектирования дефектов по-

священа применению различных методов виброакустического анализа к эксперимен-

тальным установкам конкретных механических систем. 

Так, в работе [4] представлен анализ зависимости частотной характеристики волно-

вого редуктора под нагрузкой, полученной в предположении применимости теории обо-

лочек, от размеров зуба гибкого колеса, эксцентрика и дисбаланса.  

В статье [5] предложен подход к выявлению дефектов роликовых подшипников 

горнодобывающего оборудования. Проведен анализ причин появления повреждений и 

произведена разработка соответствующего ПО для анализа виброперемещений с исполь-

зованием вейвлет-преобразования. 

В работе [6] описан метод испытаний и экспериментальная установка для оценки 

крутильных колебаний волнового редуктора путем анализа спектра ускорений, получае-

мых акселерометром, размещенном на консольной балке, имитирующей звено манипуля-

тора. При наличии дефекта в низкочастотной области спектра проявляются характерные 

всплески. 

Часть работ посвящена сбору и анализу причин возникновения различных типов 

дефектов в механизмах. Например, в статье [7] проведена систематизация дефектов, воз-

никающих в различных деталях редукторов. Описаны неисправности генератора волн и 

зубьев, а также проблемы, связанные с коррозией, смазкой и потерей устойчивости гиб-

кого колеса. Изучено возникновение трещин в деталях редуктора и их причины. 

В последнее время для решения задач выявления дефектов в механических систе-

мах развиваются подходы с использованием технологий машинного обучения для иден-

тификации и классификации дефектов [8–10]. 

В частности, в статье [11] представлен подход для автоматизированного определе-

ния состояния волнового редукторов с применением сверточных нейронных сетей 

 СНС . В данных, полученных от нескольких датчиков, путем выполнения процедуры 

ранговой корреляции Спирмена выявляются значимые каналы для каждого из состояний, 

проводится их нормализация и классификация с помощью многомасштабной СНС 

(Multiscale Convolutional Neural Network MSCNN . В результате работы проведено тести-

рование разработанной нейронной сети  НС  на данных, полученных на эксперименталь-

ной установке для исследования реального промышленного робота, которая показала, 

что точность классификации сетью составляет выше 96%. 

Применение метода конечных элементов  МКЭ  для оценки вибросостояния компо-

нентов механических систем также является одним из перспективных направлений ис-

следований. В работе [12] приведен пример валидации конечно-элементной  КЭ  модели 

планетарного редуктора. Путём конечно-элементного моделирования  КЭМ  для отдель-

ных частей редуктора и в сборе были определены первые 10 собственных частот и форм 

колебаний. На экспериментальной установке получены частотные характеристики редук-

тора в зависимости от частот вращения. Также путем анализа частотных характеристик 

на модели и на стенде сделаны выводы об элементах конструкции, вносящих наиболь-

ший вклад в вибрацию.  

Описание или постановка решаемой задачи. Перспективным направлением раз-

вития виброакустических методов является совместное применение численных методов 

для решения задачи построения характеристики класса состояний и моделей машинного 

обучения для классификации состояний.  

Такой переход от эмпирических методов исследования вибросостояния объекта к 

использованию цифровых моделей, открывает новые возможности к обследованию 

сложных технических систем, в которых невозможно напрямую измерять вибрационные 

характеристики в силу сложности конструкции, а также позволяет разрабатывать инст-

рументы диагностики до появления опытного образца системы. 
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В общем виде задачу диагностирования по вибросостоянию можно разделить на две 

подзадачи:  

1) построение виброакустических образов классов состояний; 

2) отнесение наблюдаемых виброакустических образов к конкретному классу со-

стояний. 

Для решения первой задачи в разработанном алгоритме используется МКЭ, в ре-

зультате применения которого получаются спектральные характеристики перемещений, 

формирующие обучающий и тестовый наборы данных. Для решения второй задачи при-

меняется импульсная нейронной сеть  ИмНС , выполняющая определение наличия де-

фектов по спектральным характеристикам перемещений.  

Место разработанного алгоритма совместного использования МКЭ и импульсной 

нейронной сети  ИмНС  в процессе диагностики системы представлено на рис. 1. За ос-

нову взята функциональная схема технического диагностирования [13], доработанная с 

учетом изменений, связанных с использованием системы поддержки моделирования 

(Simulation process design management – SPDM  и замены набора решающих правил экс-

пертной системы на классификацию с использованием ИмНС. 

 

Рис. 1. Функциональная схема совместного использования  

МКЭ и ИмНС для задач виброакустической диагностики 

Задача SPDM системы в данном случае в накоплении данных о результатах модели-

рования с использованием МКЭ состояний узла РТК с привнесенными дефектами, а так-

же в хранении и систематизации самих расчетных моделей и синтезированных спек-

тральных характеристик.  

Методика исследования. В настоящее время широко известны примеры использо-

вания для решения задач классификации искусственных НС [14], основанных на персеп-

тронной модели нейрона. Тем не менее данные НС обладают существенными недостат-

ками: необходимость большого объема обучающих примеров, слабая объяснимость и пр. 

[15], что ограничивает практическое применение подобных НС в задачах с малым коли-

чеством примеров.  

Помимо персептрона известны разнообразные импульсные модели нейронов: то-

чечные, пространственные, биоинспирированные, порогового интегратора, сегментная 

спайковая модель CSNM, Ижикевича, Ходжкина-Хаксли [16]. 

При разработке представляемого алгоритма использовалась ИмНС на основе сег-

ментно-спайковой модели нейрона CSNM 

Выбор ИмНС для классификации состояния обусловлен тем, что для обучения НС, 

реализующих подобную модель, достаточно малого количества примеров, а также с пер-

спективами значительного повышения производительности подобных сетей при исполь-
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зовании специализированных вычислителей. Детальное описание модели нейрона, ис-

пользуемой при реализации представляемого алгоритма, можно найти в [17]. Ключевой 

особенностью подобной модели в контексте практического применения для задач вибро-

диагностики является возможность структурной адаптации сети: для каждого вновь 

встреченного класса возможно наращивать новый нейрон в сети, что в перспективе мо-

жет быть использовано для создания самообучающихся систем диагностики.  

На первом шаге алгоритма  рис. 2  формируется перечень возможных производст-

венных дефектов или критических состояний рассматриваемого узла робототехнического 

комплекса  РТК .  

 

Рис. 2. Алгоритм совместного использования МКЭ и ИмНС  

для диагностики узла РТК 

На втором шаге разрабатывается упрощенная модель, эквивалентная по макропара-

метрам проектируемому узлу РТК. При этом в упрощенной модели должны учитываться 

характерные особенности геометрии рассматриваемого узла, влияющие на его собственные 

частоты и формы колебаний. Например, для волнового редуктора потребуется моделиро-

вание эксцентрика, подшипника, деформируемого колеса и жесткого колеса, а при оценке 

дефектов в зубчатом зацеплении и его. В качестве критериев эквивалентности упрощенной 

модели можно использовать близость первых 10 собственных частот и форм колебаний 

упрощенной модели к характеристикам рассматриваемого узла РТК, на котором в даль-

нейшем предполагается использовать обученную НС. Исходя из заранее сформированного 

перечня потенциальных дефектов, составляется матрица расчетных случаев для упрощен-

ной модели и выбирается точка расположения датчика перемещений.  

На третьем шаге поочередно для каждого из рассматриваемых дефектов выполняется 

расчет с использованием упрощенной модели методом конечных элементов в явной поста-

новке и определяются зависимости компонент перемещений от времени в выбранной точке 

расположения датчика с привнесенными в конструкцию дефектами. Массив полученных 

зависимостей перемещений в выбранной точке конструкции для каждого дефекта является 

исходными данными для формирования синтетического обучающего набора данных.  
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На четвертом шаге полученный массив векторов перемещений путем приведения к 

единому масштабу  1  и быстрого преобразования Фурье трансформируется в частотную 

характеристику для каждого варианта дефектов. Аналогичным образом формируется 

синтетический набор для тестирования НС.  

        
               

       
                                                          (1) 

где      – исходный временной ряд;            – среднее значение временного ряда;   – сред-

неквадратичное отклонение. 

В общем случае для тестирования и валидации НС используются зависимости пе-

ремещений, полученные в результате натурных испытаний. При этом по мере более де-

тальной проработки проектируемого узла РТК для синтеза наборов данных целесообраз-

но использовать все более адекватную и менее упрощенную модель. Одним из путей по-

вышения адекватности модели является детальное моделирование зубчатого зацепления 

с использованием МКЭ, при этом наряду с адекватностью модели необходимо учитывать 

ограниченность вычислительных ресурсов, т.е. использовать подходы к моделированию, 

позволяющие сократить время вычислений, пример подобного подхода приведен в [18].  

На пятом шаге преобразованные данные разделяются на обучающую и тестовые 

выборки, причем тестовая выборка включает в себя только результаты КЭ расчета с ком-

бинацией дефектов. Также на этом шаге выбирается архитектура нейронной сети.  

На шестом шаге проводится обучение НС. Обучение проводится путем наращива-

ния длин дендритов, критерием выступает среднее значение ошибки при классификации 

примеров из обучающей выборки.  

На последнем, седьмом шаге осуществляется тестирование разработанной им-

пульсной сети на подготовленной ранее тестовой выборке.  

Последние два шага имеют итерационный характер и ограничены допустимой точ-

ностью классификации НС, получаемой в результате тестирования. 

После завершения обучения НС ее можно применять для определения наличия де-

фектов в рассматриваемом узле РТК при их комбинации. При этом на вход подается час-

тотная характеристика зависимости перемещений от времени для характерной точки рас-

сматриваемого узла РТК.  

Результаты исследования. Далее представлены результаты применения данного 

алгоритма в частном случае классификации состояния волнового редуктора РТК для оп-

ределения наличия комбинации дефектов в подшипнике. 

В качестве характерных состояний были выбраны следующие:  

 отсутствие дефектов; 

 наличие радиального биения; 

 наличие осевого биения;  

 наличие несоосности;  

 наличие дисбаланса масс.  
Для каждого из видов дефектов была введена степень выраженности дефекта и рас-

сматривалось по 8 ее уровней. Таким образом было рассмотрено 32 обучающих примера. 

В качестве тестовых данных использовалось 16 примеров комбинаций несоосности 

с одним из других рассматриваемых дефектов. 

При этом для выполнения четвертого шага после выбора и сортировки в порядке 

возрастания 5 ведущих частот для каждого временного ряда формируется вектор из 15 

признаков. Для компенсации разброса частот при переводе в задержки импульсов по ме-

тодике, описанной в [19] проводилось их логарифмирование. 

В представляемой частной реализации рассматривалось два варианта архитектуры НС: 

 4 нейрона, по одному нейрону на дефект; 

 12 нейронов, по одному нейрону на каждую компоненту перемещений характер-
ной точки. 

В итоге наилучшие результаты были получены при использовании архитектуры с 

одним нейроном на один вид дефекта, при этом было выполнено двухэтапное обучение: 
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 настройка структуры нейронов методом структурного обучения [20] по усред-
нённым задержкам для всех тестовых примеров каждого класса;  

 донастройка порогов нейронов в течение 10 эпох по задержкам 32 примеров. 
В конце каждой итерации происходило тестирование на всей тестовой выборке.  

В качестве функции потерь использовалось среднеквадратичное отклонение между по-

лученным и целевым ответами, для наращивания длин дендритов использовался оптими-

затор Adam [21]. 

Таблица 1 

Результаты классификации комбинированных дефектов волнового редуктора 

Архитектура 

Использование 

фильтрации частот  

по порогу 

Точность определения дефекта 

Обучающие 

данные 

Тестовые 

данные 

4 нейрона 

 по одному нейрону  

на дефект  

да 100% 62,5% 

нет 97,66% 85,94% 

12 нейронов 

 по нейрону на 

каждую компоненту 

перемещений  

да 89,84% 71,88% 

нет 93,75% 75% 

В табл. 1 представлены результаты классификации комбинированных дефектов с 

помощью ИмНС, обученной на данных синтетическом наборе данных, полученных с 

применением МКЭ. При этом при обучении НС не получала в качестве примеров частот-

ные характеристики для конструкции с комбинированными дефектами. Наибольшая точ-

ность для рассмотренных архитектур НС составила 85%.   

Выводы. Таким образом показана принципиальная возможность использования 

разработанного алгоритма для совместного применения ИмНС и МКЭ для диагностики 

узлов РТК при определении наличия комбинаций дефектов в конструкции по виброуско-

рениям.  

Дальнейшие исследования предполагают расширение номенклатуры дефектов, оп-

ределение рациональной архитектуры ИмНС, а также определение минимальной доста-

точной адекватности упрощенной модели в зависимости от рассматриваемых дефектов и 

критических состояний узла РТК.  
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ГИБРИДНЫЙ МЕТОД РЕШЕНИЯ МНОГОАГЕНТНОЙ ЗАДАЧИ 

КОММИВОЯЖЁРА 

Рассматривается проблема распределения задач в многоагентной системе, где каждый 

агент представляет собой робота, а каждая задача представляется позицией, которая должна 

быть посещена одним агентом. Эта задача очень похожа на многоагентную задачу коммивояжё-

ра, которая в отличие от знаменитой задачи коммивояжера, задействует несколько коммивоя-

жёров, которые посещают заданное количество городов ровно один раз и возвращаются в исход-

ное положение с минимальными затратами на поездку. Поэтому проводится анализ многоагент-

ной задачи коммивояжёра как представителя задачи целераспределения. Многоагентная задача 

коммивояжера является важной для области оптимизации маршрутов и распределения задач 

между несколькими агентами. Она включает в себе две различные, однако, взаимосвязанные под-


