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Streszczenie

W niniejszym artykule zaprezentowano przyklad oceny stanu maszyn elektrycznych na
podstawie analizy sygnatéw akustycznych. Przedmiotem badan byla ocena jakosci nowych
podzespotéw schodzacych z linii produkcyjnej. W tym przypadku pierwsze symptomy niepetnej
zdatnos$ci ujawniaja si¢ w dziedzinie sygnatéw akustycznych, a dopiero w trakcie dalszej
eksploatacji rozwijaja si¢ do stadium wykrywanego przez pomiary drganiowe. Podstawa oceny
bylo widmo fali akustycznej ujednolicone dla wszystkich egzemplarzy wzgledem predkosci
obrotowej. Wykorzystywanym narz¢dziem jest odpowiednio przygotowana sie¢ neuronowa typu
Kohonena. Efekty jej dziatania poréwnano z wynikami metody minimalnoodlegtosciowej opartej
o usrednione wzorce widmowe.

Stowa kluczowe: ocena stanu maszyn, sygnaty akustyczne, sieci neuronowe

APPLICATION OF ACOUSTIC MEASUREMENTS FOR ELECTRICAL MACHINES
CONDITION ASSESSMENT

Summary

In this article, an example of electric machines condition assessment is presented. The case
study were new components quality control. In such case first symptoms of unserviceability
disclose in acoustic domain and then in later exploitation they develop into form detectable in
vibration measurements. The basis of assessement was acoustic wave spectrum normalized in
relation to rotating speed. The assessing tool is adequatly prepered neural network of Kohonen’s
type. Its performance was compared to results of minimum distance method basing on averaged
spectrum patterns.

Key words: machine state assessement, acoustic signals, neural networks
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1. WSTEP trudniejsze, jednak mozliwe do zrealizowania
dzigki rozwojowi metod przetwarzania i analizy
Sygnaty  akustyczne ~w  zastosowaniach sygnalow. Modelowanie pola  akustycznego

diagnostycznych sa rzadziej wykorzystywane niz
drganiowe. Jest to spowodowane ich wigksza
podatnoscig na zaktdcenia zewnetrzne. Jednak juz
ich pojemno$¢ informacyjna (bez trudnosci
mierzony zakres czestotliwosci dochodzi do
kilkudziesigciu kHz) jest poréwnywalna a nawet
przewyzsza sygnaty drganiowe.

Zalety pomiaréw drganiowych wynikaja z
latwiejszej identyfikacji drog przenoszenia si¢
energii 1 eliminacji niepozadanych wplywow
zewngtrznych. Jednak w niektdrych zastosowaniach
nie jest mozliwe dotarcie z czujnikiem do miejsca
powstawania drgan. Rowniez w przypadku kontroli
jako$ci masowo produkowanych podzespotéw czas
potrzebny na montaz i demontaz czujnikow wydaje
si¢ zbyt duzym wydatkiem. Ze wzgledu na brak
wyzej wymienionych niedogodnosci  pomiar
generowanej przez nie fali akustycznej moze byc¢
obiecujacym rozwigzaniem. Jest to zadanie

spotykanego w realnych warunkach (zlozone
ksztalty powierzchni ograniczajacych, nieznane
wspolczynniki pochfaniania dzwigku 1 warunki
propagacji) generuje problemy szczegolnie, jesli
wymaga rozwigzywania modelu w czasie
rzeczywistym. Dlatego zaproponowane zostato
wykorzystanie metod =z obszaru sztucznej
inteligencji: sztucznych sieci neuronowych 1 logiki
rozmytej. Nie wymagaja one najczgscie]
znajomosci struktury modelu, co pozwala pominaé
etap modelowania. Ich istotng cecha jest zdolno$é
do aproksymacji dowolnych funkcji nieliniowych.
W niniejszym artykule zaprezentowano przyktad
zastosowania proponowanych metod do oceny
stanu maszyn elektrycznych na podstawie analizy
sygnalow akustycznych. Przedmiotem badan byta
ocena jako$ci nowych podzespotow schodzacych z
linii produkcyjnej. W tym przypadku pierwsze
symptomy niepelnej zdatnosci ujawniaja si¢ w
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dziedzinie sygnatéw akustycznych, a dopiero w
trakcie dalszej eksploatacji rozwijaja si¢ do stadium
wykrywanego przez pomiary drganiowe. Dlatego
skoncentrowano si¢ na sygnale akustycznym jako
nosniku informacji o stanie maszyny. Badane
maszyny charakteryzowaly si¢ szerokim widmem
generowanego sygnatu akustycznego, ze wzgledu
na konstrukcje (komutator) i funkcje uzytkowsa
(przeptyw zasysanego powietrza), co dodatkowo
utrudnia proces klasyfikacji.

2. OPIS EKSPERYMENTU

W trakcie eksperymentu wykonano cyfrowe
pomiary i rejestracj¢  przebiegéw  cisnienia
akustycznego towarzyszacego pracy
komutatorowych silnikow elektrycznych pradu
zmiennego malej mocy. Ze wzglgdu na funkcje
uzytkowa sa one wyposazone w zintegrowany
wentylator typu promieniowego. Stanowi on
dodatkowe zrodto hatasu typu aerodynamicznego,
charakteryzujace si¢ ciaglym widmem. Silniki
pochodzilty z jednej serii produkcyjnej 1 byly
zaklasyfikowane jako wadliwe, z okreslonym
typem podstawowego defektu (drgania od wirnika,
luz wirnika, uszkodzenie tozyska, zwigkszona
glo$nos¢). Pomiary zostaly wykonane w komorze
bezechowej Katedry Mechaniki i Wibroakustyki
AGH, co pozwolito wyeliminowaé wplyw zaktdcen
zewnetrznych, odbi¢ i rezonanséw pomieszczenia
badawczego. Oprocz  przebiegdéw  hatasu,
rownolegle rejestrowano przebieg prostokatny o
czestotliwosci  obrotowej  badanego  silnika.
Przebieg  predkosci  obrotowej moze  by¢
wykorzystany do skalowania widm sygnatu
akustycznego 1 do  widmowej  analizy
synchronicznej. Przeprowadzono dwie serie badan,
odpowiednio dla biegu luzem i pod obcigzeniem
(dtawienie przeptywu po stronie ssania). W kazdej
serii rejestrowano po 30 sek. przebiegu przy trzech
ustalonych predkosciach obrotowych, poniewaz w
trakcie wstgpnych, stuchowych testow stwierdzono
dla niektéorych z badanych silnikow wyrazng
zalezno$¢ widma od predkosci obrotowe;.

Badania wykonano w ukladzie pomiarowym
pokazanym na rys. 1.
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Rys. 1 Schemat uktadu pomiarowego

Badane silniki byly umocowane w specjalnie
uksztattowanym tozysku, wykonanym z materiatu
thumigcego drgania. Lozysko to pehilo rowniez
funkcje ukladu dolotowego dla zasysanego
powietrza. Mikrofon pomiarowy G.R.A.S. wraz z
przedwzmacniaczem 26 AK umieszczono na
statywie w odlegtosci 0.5 [m] nad badanym
silnikiem od strony komutatora. Do pomiaru
predkosci  obrotowej  wykorzystano  cyfrowy
fotowytacznik $wiattowodowy E3X-DA-N firmy
OMRON, ktéry wspotpracowal z elementem
odbijajacym strumien $wiatta, przymocowanym na
osi badanego silnika. Do rejestracji wykorzystano
dwukanatowy analizator DF-1 firmy TEAC,
wspolpracujacy z programem DF-S3 firmy TEAC,
uruchomionym na komputerze PC, ktéry speiniat
funkcj¢ nadrzednego wukladu sterujacego i
zapisujacego strumien danych.

W trakcie eksperymentu rejestrowano rowniez
usrednione widma mocy sygnalu, dla wstepnej
oceny badanego procesu. Widma te charakteryzuja
si¢ duzg zlozonoscia: na tle widma ciaglego o
relatywnie wysokim poziomie, mozna wyréznié
pewna liczbg sktadowych harmonicznych, ktdre
majg indywidualny rozktad dla poszczegdlnych
rodzajow uszkodzen.

3. ANALIZA OTRZYMANYCH DANYCH

Przebiegi czasowe cis$nienia akustycznego dla
wszystkich badanych maszyn sa podobne. Réwniez
charakteryzujace je estymaty maja zblizone
wartosci. Dlatego podjeto decyzje o dalszej analizie
danych w dziedzinie czgstotliwosci. Do analizy
widmowej zastosowano okno o rozmiarze rownym
ilosci probek rejestrowanych w ciagu 1 sekundy.
Przyktadowe widmo zaprezentowano na rysunku 2.

w10° Widmo cisnienia akustycznego
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Rys. 2 Widmo fali akustycznej

W trakcie analizy stwierdzono, ze poszczegdlne
maszyny majg rozne predkosci robocze. Aby
zapewni¢ obiektywne warunki analizy dokonano
normalizacji ~ widma  wykorzystujac ~ pomiar
predkosci obrotowej. Mozliwe jest takze okreslenie
podstawowej harmonicznej z wykresu widma.
Zapewniono by znormalizowane widmo zawierato
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sktadowe dla  wielokrotnosci  podstawowej
harmonicznej z doktadnoscia do jej 1/100.
Przyktadowe widmo pokazano na rysunku 3.

w10°  Widmo sygnalu wzgledern predkosci obrotowej
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Rys. 3 Zalezno$¢ widma od predkosci
obrotowej

Otrzymane widma maja bardzo duzy rozmiar —
16385 elementow, co utrudnia budowanie relacji
symptom stan w oparciu o klasyczne metody
klasyfikacji. Nawet w przypadku okreslenia
widmowych  wzorcow dla  poszczegodlnych
uszkodzen maszyn aktualnie analizowane widmo
moze zosta¢ zle sklasyfikowane. Jest to
spowodowane tym, ze jesli widmo rdézni si¢ od
innych wzorcow tylko w kilku punktach, to przy
tak duzym rozmiarze testowanego wektora rdznica
moze nie by¢ znaczaca. Dlatego zaproponowano
inng niz odleglosciowe, metod¢ znajdowania
podobienstwa mi¢dzy badanymi widmami.
Poniewaz znany jest stan maszyny, dla ktorej
zmierzono przebieg cisnienia akustycznego, mozna
zastosowal  sieci  neuronowe  uczone = Z
nauczycielem. Sieci te posiadaja zdolnos¢ do
aproksymacji odwzorowan definiowanych za
pomoca przyktadow. W tym przypadku dostgpny
jest zbior przyktadowych par widmo - stan
maszyny. Jednak wykorzystywane w procesie
uczenia takiej sieci metody gradientowe wymagaja
duzych zasobow pamigci, zaleznych od wielkosci
wektora wejsciowego i ilosci przyktadow. W tym
przypadku rozmiar ten przekracza mozliwosci
komputera. Koniecznym jest, zatem zmniejszenie
rozmiaru wektora wejsciowego.

Innym rozwiazaniem moze by¢ wykorzystanie sieci
neuronowych uczonych bez nauczyciela, ktérych
cecha jest tatwos$¢é przetwarzania duzej ilosci
danych wejsciowych. Warunkiem ich stosowania
jest normalizacja wektora wejSciowego oraz
okreslenie, z pewnym nadmiarem, spodziewanej
ilosci grup, ktére mozna wyrézni¢ w danych.
Efektem dziatania takiej sieci jest wartos¢ 1 na
wyjsciu jednego z neuronow oraz 0 na pozostatych.
Na podstawie odpowiedzi sieci dla opisanych
wczesniej przyktadow identyfikuje sie, dla ktorych
neurondw wartos¢ wyjscia 1 oznacza dany stan
maszyny. Pamigtajac o powyzszych zatozeniach,

procesowi uczenia poddano siec o 7 neuronach
(przy 5 rodzajach  uszkodzen). = Pomimo
wielokrotnego  przebiegu  procesu  uczenia
otrzymano sie¢ rozpoznajacg tylko dwa stany
maszyny. Sg to bieg luzem i pod obciazeniem.
Swiadczy to o tym, ze w widmie wystepuje
znacznie wigcej elementow charakterystycznych
dla warunkéw pracy niz dla poszczegoélnych
uszkodzen. Do dalszych badan wykorzystane
zostaty tylko pomiary wykonane dla biegu luzem.
Przygotowano ciag uczacy zawierajacy 60
elementdow dla maksymalnej predkosci pracy
maszyny 1 15 elementdw testowych. Po
przeprowadzeniu procesu uczenia otrzymano
prawidlowo dziatajaca sie¢ neuronowa o 10
neuronach. Ilo§¢ neurondéw stopniowo ograniczano
ponawiajac proces uczenia. Ostatecznie otrzymano
sie¢ neuronowa o rozmiarze 5, ktora generuje
prawidtlowe odpowiedzi zaréowno dla ciagu
uczacego, jak i testowego.

4. WYNIKI

W trakcie  procesu  uczenia  wagi
poszczegdlnych neurondow tworzg wzorzec wektora
wejsciowego charakterystycznego dla danego stanu
maszyny. Na rysunku 4 zaprezentowano wzorce
zidentyfikowane przez sie¢ neuronowa. Dla
poréwnania na kolejnym rysunku pokazano
usrednione widma dla réznych stanéw maszyny.
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Rys. 5 Usrednione widmo sygnatu akustycznego
Poréwnanie powyzszych rysunkow pokazuje, ze w
analizowanym przypadku zadanie klasyfikacji nie
jest trywialne — otrzymane wzorce roznia si¢. Oba
typy wzorcow wykorzystano do oceny stanu
maszyny na podstawie widm testowych. Wynikiem
dziatania sieci byt numer aktywnego neuronu, zas
w przypadku usrednionych wzorcow numer
wzorca, od ktorego odleglo$¢ testowanego widma
jest najmniejsza. Rezultaty zawarto w tabeli nr 1.
Odpowiedzi sieci neuronowej sa prawidlowe,
wykorzystanie usrednionych wzorcow nie zawsze
generuje poprawng oceng stanu maszyny.

Tabela 1

Ocena stanu maszyny

Prawidltowa 14532145321453214532

Sie¢ neuronowa |14532145321453214532

Usredn. widmo [14342145421454214542

Poniewaz normalizacja widma wzglgdem predkosci
obrotowej powinna pozwoli¢ na poprawna oceng
stanu rowniez dla maszyn pracujacych z inna
predkoscia od maksymalnej, przetestowano opisane
wczesniej rozwigzania dla predkosci rownej 75%
maksymalnej. Wyniki zestawiono w tabeli 2.
Pogrubiono btgdne oceny stanu maszyny

Tabela 2

Ocena stanu maszyny

Prawidtowa 14532145321453214532

Sieé¢ neuronowa |14232145351423114535

Usredn. widmo [14511142411324114511

Wykorzystanie usrednionego widma prowadzi do
btednych ocen stanu. Sieé neuronowa prawidtowo
ocenia stan maszyny dla przypadkow 1, 2 i1 4.
Swiadczy to o osiagnigtej przez sie¢, w procesie
uczenia, zdolnosci do generalizacji. Mozna tez
stwierdzi¢, ze przypadki te sg latwiej rozroznialne.
Przypadki 3 i 5 sa oceniane bl¢dnie. Umieszczenie
w ciagu uczacym przyktadow pracy maszyny przy
réznych predkosciach powinno poprawic¢ dziatanie
sieci.

Kolejnym testem byta proba oceny stanu maszyny
w trakcie pracy pod obcigzeniem. Jednak ze
wzgledu na inny charakter widma dla tego trybu
pracy nie otrzymano prawidtowych wynikow dla
obu metod.

5. PODSUMOWANIE

W niniejszej pracy wykorzystano mierzone sy-
gnaty akustyczne do oceny stanu maszyn elektrycz-
nych. Analizy sygnatow dokonywano w dziedzinie
czestotliwosci. Rozne parametry pracy badanych
maszyn wymagaja ujednolicenia widma wzgledem
predkosci obrotowej. Duzy rozmiar wektora am-
plitud widma utrudnia wykorzystanie metod odle-
glosciowych, jak i sieci neuronowych uczonych z
nauczycielem do oceny stanu. Zastosowane sieci

neuronowe Kohonena dokonuja poprawnej oceny
jakosci nowych podzespotow schodzacych z linii
produkcyjnej. Oceny tej dokonano na podstawie
widma generowanej przez podzespot fali akustycz-
nej dla pracy bez obciazenia i znamionowe;j predko-
$ci obrotowej. Otrzymana sie¢ neuronowa wyka-
zuje poprawne dziatanie dla trzech z pigciu przy-
padkéw, rowniez przy predkosciach innych od
znamionowej. Dla pracy pod obcigzeniem oceny
dokonywane przez sie¢ sa blgdne. Moze to by¢
spowodowane odmienng struktura widma analizo-
wanego sygnatu od widma otrzymywanego w try-
bie bez obcigzenia.
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