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Diagnostyka silnika indukcyjnego  
oparta na analizie sygna ów akustycznych  

z u yciem dyskretnej transformaty falkowej Haara  
i klasyfikatora najbli szej redniej z metryk  Euklidesa 

 
 

 
W artykule zaproponowana zosta a nieinwazyjna metoda diagnostyki stanów przed- 

awaryjnych silnika indukcyjnego. Zastosowana metoda oparta jest na analizie sy-

gna ów akustycznych silnika indukcyjnego. Przedstawiono badania dla trzech sta-

nów silnika indukcyjnego, które zosta y przeprowadzone dla algorytmów przetwa-

rzania danych: dyskretnej transformaty falkowej Haara i klasyfikatora najbli szej 

redniej z metryk  Euklidesa. Opisano proces tworzenia wzorców do rozpoznawa-

nia, który zosta  przeprowadzony dla 27 próbek d wi ku, oraz proces identyfikacji, 

przeprowadzony dla 75 próbek d wi ku. Podkre lono, e metoda ta mo e by  zasto-

sowana w ró nych ga ziach przemys u. 

 

 

 

1. WPROWADZENIE 

 

 

 
Wp yw uszkodzenia pr tów klatki wirnika na prace 

silnika indukcyjnego jest znany i opisywany w litera-

turze. Warto w tym kontek cie zaznaczy , e silnik 

indukcyjny z uszkodzonymi pr tami klatki wirnika 

mo e nadal funkcjonowa . W asno  ta jest jedn   

z zalet silników indukcyjnych, która przek ada si  na 

ich szerokie zastosowanie. Do najwa niejszych wiel-

ko ci, na które wp ywa uszkodzenie klatki, nale : 

czas rozruchu, moment, pr d stojana, pr d wirnika 

oraz naci g magnetyczny. Badania maszyn indukcyj-

nych potwierdzaj  wyd u anie si  czasu rozruchu  

w przypadku silników z uszkodzonymi klatkami 

wirnika. Ma to znaczenie w silnikach o wi kszej 

mocy, których rozruch jest powa nym obci eniem 

dla samego wirnika, i w a nie podczas rozruchu naj-

cz ciej dochodzi do uszkodzenia tego elementu 

urz dzenia. Uszkodzenie zazwyczaj powoduje zmia-

ny widoczne w widmie cz stotliwo ciowym. Zmienia 

si  równie  rozk ad pr dów wirnika. Wyra nie wzra-

staj  warto ci pr dów w pr tach s siaduj cych z pr -  

tem uszkodzonym, co powoduje ich wi ksze obci -

enie i wzrost temperatury. Uszkodzenie wirnika 

przyczynia si  do zwi kszenia temperatury uzwoje  

stojana, zwi kszenia strat, wzrostu poziomu drga   

i ha asu oraz obni enia wspó czynnika sprawno ci. 

Przy diagnostyce klatki wirnika istotna jest wiado-

mo , e nawet jeden uszkodzony pr t mo e dopro-

wadzi  do uszkodzenia stojana. Innym wa nym 

aspektem u ywania nie w pe ni dzia aj cego silnika 

jest to, e maszyna ma mniejsz  sprawno  [8]. 

W artykule zaprezentowano metod  diagnostyki 

wybranego silnika indukcyjnego wytwarzaj cego 

sygna y akustyczne. Eksperymenty takie mog  by  

wykorzystane w dalszej diagnostyce opartej na emisji 

akustycznej w silnikach indukcyjnych i sprz cie elek-

trycznym [5, 9]. 

 

 

2. PROCES  ROZPOZNAWANIA  SYGNA U 

AKUSTYCZNEGO SILNIKA INDUKCYJNEGO 

 

 

Proces rozpoznawania sygna u akustycznego silni-

ka indukcyjnego sk ada si  z procesu tworzenia 
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wzorców do rozpoznawania i procesu identyfikacji. 

Na pocz tku procesu tworzenia wzorców do rozpo-

znawania wykonywana jest normalizacja amplitudy 

[12]. W kolejnym kroku dane s  zamieniane przez 

algorytm dyskretnej transformaty falkowej Haara. 

Nast pnie z tak otrzymanych cech tworzony jest 

wektor cech danej kategorii (862 cech). Kolejno wek-

tory danej kategorii s  u redniane, w wyniku czego 

powstaje u redniony wektor cech. W procesie identy-

fikacji etapy przetwarzania sygna u akustycznego s  

takie same jak dla procesu tworzenia wzorców do 

rozpoznawania. Istotna zmiana polega na dodaniu 

etapu klasyfikacji (rys. 1), w którym porównywane s  

ze sob  wektory cech (wzorcowy u redniony wektor 

cech z nieznanym wektorem nowej próbki d wi ku). 

W tym celu stosowana jest metryka Euklidesa. 

 

 

Rys. 1. Proces rozpoznawania sygna u akustycznego 

silnika indukcyjnego z u yciem dyskretnej  

transformaty falkowej Haara i klasyfikatora  

najbli szej redniej [8] 

 

 

3. DYSKRETNA TRANSFORMATA FALKOWA 

HAARA 

 

 

Analiza falkowa polega na dekompozycji sygna u 

przy u yciu falek otrzymanych poprzez przesuni cie 

i skalowanie falki podstawowej (mother wavelet). 

Dla : R R funkcja falki Haara zdefiniowana jest 

nast puj co (rys. 2): 
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Rys. 2. Falka Haara [8] 

 

Je eli we mie si  pod uwag  za o enie (1), ka da 

ze zdefiniowanych funkcji Haara mo e zosta  utwo-

rzona wed ug nast puj cego wzoru: 
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Dla : R R, funkcja skaluj ca Haara jest zdefi-

niowana przez wzór: 
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Dyskretna transformata falkowa oryginalnego sy-

gna u jest liczona za pomoc  serii dolnoprzepusto-

wych i górnoprzepustowych filtrów. 

Kolejno wspó czynniki (d1, d2, d3, …, dn) otrzymy-

wane s  z filtra górnoprzepustowego, a wspó czynniki 

(a1, a2, a3, …, an) – z filtra dolnoprzepustowego, gdzie 

n oznacza poziom dekompozycji (rys. 3). 

 

 
 

Rys. 3. Wspó czynniki dla ósmego poziomu dekompozycji [9] 
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Rys. 4. Wspó czynniki filtra górnoprzepustowego  

dla sygna u akustycznego silnika indukcyjnego 

 bez uszkodze  [9] 
 

 
 

Rys. 5. Wspó czynniki filtra górnoprzepustowego  

dla sygna u akustycznego silnika indukcyjnego 

 z jednym uszkodzonym pr tem klatki wirnika [9] 
 

 
 

Rys. 6. Wspó czynniki filtra górnoprzepustowego 

 dla sygna u akustycznego silnika indukcyjnego  

z dwoma uszkodzonymi pr tami klatki wirnika [9] 

Wektory d1, …, dn s  wa ne w procesie rozpozna-

wania sygna u akustycznego (rys. 4, 5 i 6). Ich warto-

ci bezwzgl dne b d  u ywane w dalszych oblicze-

niach. 

 

 

4. KLASYFIKATOR  NAJBLI SZEJ  

REDNIEJ 

 

 

W literaturze istnieje wiele metod klasyfikacji [1, 

2, 3, 4, 6, 10, 11]. W algorytmie najbli szej redniej 

wzorcem klasy rozpoznawanych obiektów jest war-

to  rednia, podobnie jak w algorytmie najbli szego 

s siada obliczane s  odleg o ci wektora rozpoznawa-

nego od wszystkich wektorów wzorcowych (wekto-

rów rednich cech), a nast pnie wybierana jest naj-

mniejsza z nich. Podstawowymi zaletami algorytmu 

najbli szej redniej w stosunku do algorytmu najbli -

szego s siada s : brak konieczno ci pami tania 

wszystkich próbek ci gu ucz cego oraz mniejsza 

liczba oblicze . 

Wzorcowy wektor cech okre lony jest nast puj co: 

x = [x1, x2, …, xn]. Klasy wzorców oznaczone s  jako 

w1, w2, …, wM, gdzie M jest numerem indeksu klasy. 

W procesie tworzenia wzorców otrzymywany jest 

ci g ucz cy. Zawiera on u rednione wektory cech 

m1, m2, …, mj (4), 
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gdzie: 

xi  wj, Pj jest liczb  wzorców z klasy wj. 

 

Zbiór identyfikacji zawiera nowe wektory cech  

y1, y2, …, yj. Kolejno najmniejsza odleg o  jest 

obliczana pomi dzy wektorami cech (wektor cech 

nowej próbki i u redniony wektor cech danej kate-

gorii). W celu obliczenia najmniejszej odleg o ci 

zastosowana zosta a metryka Euklidesowa. Dla 

wektorów y i m z takimi samymi d ugo ciami n 

zdefiniowana jest jako: 
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gdzie: 

y i m s  wektorami cech o tych samych d ugo ciach, 

y = [y1, y2,…, yn], m = [m1, m2,…, mn]. 
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5. WYNIKI ROZPOZNAWANIA SYGNA U AKU-

STYCZNEGO SILNIKA INDUKCYJNEGO 

 

 

Pomiary ci nienia akustycznego zosta y wykonane 

dyktafonem OLYMPUS WS-200S. Parametry pliku 

audio by y nast puj ce: cz stotliwo  próbkowania – 

44100 Hz, liczba bitów – 16, liczba kana ów – 1. 

Analiza sygna ów zosta a wykonana dla trzech iden-

tycznych silników indukcyjnych o mocy 500 W, przy 

czym jeden z nich by  sprawny, a pozosta e zosta y 

celowo uszkodzone. Kategorie rozpoznawanego 

sygna u akustycznego okre lono nast puj co: 

sygna  akustyczny silnika indukcyjnego bez uszko-

dze ,  

sygna  akustyczny silnika indukcyjnego z jednym 

uszkodzonym pr tem klatki wirnika, 

sygna  akustyczny silnika indukcyjnego z dwoma 

uszkodzonymi pr tami klatki wirnika. 

Proces tworzenia wzorców do rozpoznawania zo-

sta  wykonany dla 27 próbek pi ciosekundowych dla 

ka dej z trzech kategorii sygna u akustycznego. Do 

identyfikacji zastosowano nowe próbki o d ugo ci 

pi  sekund dla ka dej z kategorii (w procesie identy-

fikacji zastosowanych zosta o 75 próbek). Skutecz-

no  rozpoznawania sygna u akustycznego zosta a 

zdefiniowana nast puj cym wzorem: 
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gdzie:  

E  – skuteczno  rozpoznawania sygna u akustycz-

nego,  

N1  – liczba poprawnie rozpoznanych próbek,  

N  – liczba wszystkich próbek w procesie identyfi-

kacji.  

Najlepsze wyniki rozpoznawania sygna u aku-

stycznego otrzymano dla wspó czynnika d8 (862 

cechy). Skuteczno  rozpoznawania sygna u aku-

stycznego dla silnika indukcyjnego bez uszkodze  

równa a si  95%, dla silnika indukcyjnego z jednym 

uszkodzonym pr tem klatki wirnika wynosi a 85%,  

a dla silnika indukcyjnego z dwoma uszkodzonymi 

pr tami klatki wirnika – 60%. 

6. PODSUMOWANIE 

 

 

Wykonywanie diagnostyki, która zapobiega uszko-

dzeniom, jest korzystne z kilku powodów: koszty 

us ug diagnostycznych s  niedu e w porównaniu 

z kosztami energii elektrycznej zu ywanej przez 

silniki indukcyjne, koszty zabiegów diagnostycznych 

s  mniejsze od kosztów remontów maszyn, zabiegi 

diagnostyczne zwi kszaj  niezawodno  dzia ania 

urz dze .  

System rozpoznawania sygna u akustycznego zo-

sta  zaimplementowany dla silnika indukcyjnego. 

Wyniki rozpoznawania sygna u akustycznego by y 

dobre w przypadku u ycia dyskretnej transformaty 

falkowej Haara i klasyfikatora najbli szej redniej  

z metryk  Euklidesa. Skuteczno  rozpoznawania 

sygna u akustycznego waha a si  od 60-95%. 

Przeprowadzone badania potwierdzaj  skuteczno  

proponowanej metody diagnostyki, opartej na sygna-

ach akustycznych. Metoda ta mo e by  zastosowana 

w ró nych ga ziach przemys u. 

 

Praca zosta a sfinansowana ze rodków AGH – 

umowa AGH nr 11.11.120.612 (Adam G owacz). 
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Artyku  zosta  zrecenzowany przez dwóch niezale nych recenzentów. 


