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ZASTOSOWANIE RADIALNYCH SIECI NEURONOWYCH
W DETEKCJI USZKODZEN WIRNIKA SILNIKA INDUKCYJNEGO

APPLICATION OF RADIAL BASIS NEURAL NETWORK
FOR FAULT DETECTION OF THE INDUCTION MOTOR

Abstract: Diagnostics of electrical machines is complicated process based on such elements as: measurements
of chosen signals and parameters of the motor, transformation of the obtained results in order to separate fault
symptoms and the fault detector and classifier design. In this paper fault detectors and classifiers based on
neural networks with radial activation function are implemented for diagnostics of rotor damages in induction
motors. The main stages of the design methodology of the radial basis neural detectors are described. Further-
more, influence of neural networks complexity and parameters of neuronal activation function on quality of
data classification is shown. Presented neural detectors are tested with measurement data obtained in laborato-
ry setup contained of converter-fed induction motor and changeable rotors with different degree of damages.

1. Wstep

Diagnostyka silnikow elektrycznych stata sig¢
w ostatnich latach integralnym i bardzo istot-
nym zagadnieniem dotyczacym napedow prze-
mystowych. Taka sytuacja zwigzana jest réw-
niez z rosngcg liczba silnikow indukcyjnych
stosowanych w napedzie, ze wzgledu na ich
nizszy koszt oraz bezobstugowos$¢. Jednak
wzrost wymagan dotyczacych proceséw tech-
nologicznych, takich jak zwigkszanie dynamiki
oraz ograniczanie gabarytow urzadzen, powo-
duje wigksza podatnos¢ na uszkodzenia wyko-
rzystywanych w nich maszyn elektrycznych.
Efektywna diagnostyka i monitorowanie jest
znaczacym czynnikiem wptywajgcym na koszty
eksploatacji catego napedu elektrycznego.
Wykrywanie uszkodzen we wstepnej fazie ich
rozwoju umozliwia podjecie odpowiednich
dziatan eliminujacych, dzigki czemu zapobiega
si¢ ich rozszerzaniu na inne elementy silnika.
Ponadto sprawna diagnostyka moze mie¢ zna-
czenie w zlozonych napedach przemysto-
wych, gdzie awarie silnikéw moga powodowac
przestoje w pracy calego systemu.

Diagnostyka maszyn elektrycznych stanowi
ztozony proces, w ktorym najistotniejszymi
elementami sg: wykonanie pomiaréw wybra-
nych zmiennych lub parametréw obiektu, prze-
tworzenie uzyskanych wynikow w celu wyod-
rgbnienia symptomow uszkodzen oraz analiza
otrzymanych rezultatow. Klasyfikacja sympto-
mow uszkodzen jest czesto zwigzana z ko-
niecznos$cig posiadania baz danych z pomiarami
wzorcowymi lub tworzenia modeli silnikow

w celu porownania uzyskiwanych przestanek
i dokonania jednoznacznej oceny stanu tech-
nicznego maszyny [1].

W niniejszej pracy przedstawiono mozliwosci
zastosowania radialnych sieci neuronowych ja-
ko klasyfikatorow uszkodzen wirnikoéw silni-
kéw indukcyjnych. Znaczacymi zaletami tego
typu sieci neuronowych sa: krotki czas treningu
oraz uproszczony dobodr topologii detektordw,
stanowigcy wazny element w etapie projekto-
wania modeli neuronowych. Uzyskano bardzo
wysoka doktadno$¢ wykrywania liczby uszko-
dzonych pretow przy zmianach czestotliwosci
zasilania oraz obcigzenia ukladu napedowego.
Zaprezentowane uktady przetestowano za po-
mocg danych pomiarowych uzyskanych na sta-
nowisku laboratoryjnym z silnikiem indukcyj-
nym, w ktérym wymieniane byly wirniki o r6z-
nym stopniu uszkodzenia.

2. Symptomy diagnostyczne

Jedna z najczesciej spotykanych metod bezin-
wazyjnego wykrywania asymetrii wirnika spo-
wodowanej uszkodzeniami pretow wykorzystu-
je analiz¢ pradu stojana. Obserwacjom podda-
wane sg amplitudy sktadowych harmonicznych
o czgstotliwosciach:

fp =(1£2ks) f§ ey

gdzie: f; — czestotliwos¢ znamionowa stojana,
s —poslizg, k=1,2,3...
Warto$¢ poslizgu jest wyznaczana z zaleznoSci:



72 Zeszyty Problemowe — Maszyny Elektryczne Nr 84/2009

T, 2

w ktorej: n, — predkos¢ wirowania pola, n, —
predkos¢ wirnika.

Wzrost amplitud sktadowych o tych czgstotli-
wosciach jest symptomem wystgpienia uszko-
dzenia wirnika, natomiast ocena ich poziomu
moze stanowi¢ podstawe do wykrycia stopnia
defektu. Nalezy zauwazy¢ réwniez, ze zmiany
obcigzenia b¢da wplywaly na wartos¢ poslizgu.
W efekcie zmiany obcigzenia moga zaktocaé
analiz¢ amplitud odpowiednich harmonicznych
pradu stojana, co utrudnia diagnostyke silnika.
W przypadku badan prowadzonych przy zbyt
matym obcigzeniu moze wystepowac pokrywa-
nie si¢ harmonicznych poslizgowych z harmo-
nicznymi podstawowymi. W wyniku tego moga
powstawaé btedne diagnozy uszkodzen. Roz-
wigzaniem problemu jest wykorzystanie wekto-
ra przestrzennego pradu stojana jako dodatko-
wego symptomu uszkodzen wirnika [1], [2].
Wielko$¢ ta jest obliczana na podstawie praddéw
fazowych stojana:

2
is = \/;(lisA +aigp + azisC) (3)
gdzie:

Jria 2z
a=e ’,a’=¢ 3 4)

I,,lp,0 - wartoSci chwilowe pradu stojana
w poszczegoblnych fazach uzwojenia stojana.
Poszczegolne sktadowe wektora przestrzennego
pradu stojana dla silnika z nieuszkodzonym
wirnikiem mozna przeksztatci¢ do uktadu
wspotrzednych (a—f), nieruchomego wzgledem
stojana:

lyo = \E[%A - %(&B + isC)) )

. L. .

lsp = ﬁ(lsB - lsC) (6)
W rezultacie otrzymuje sig:

. 6 S 7
ivo =71mc0sa)st, (7
isp :glfn sin ¢ (®)

gdzie: I - amplituda wektora przestrzennego

pradu stojana.
Modul wektora przestrzennego jest opisany
nastepujacym réwnaniem:

s | .2 2 9
i|=./i, +i, 9
W przypadku wystapienia asymetrii, w sktado-
wych iy, oraz i,z pojawiajg si¢ charakterystycz-
ne czestotliwosci, zgodnie z ponizszymi zalez-
nosciami (10), (11):

S

. 3, s
iy =\/;{Imcos@st—a)+1p1cos[(1—2.9)a)5t—,31]+ (10)

+ I cos[(1+25)axt — ]}

isp :\E{],‘L sin@at —a@) + Iy sin[(1-25)eot — 1+ (1
+[;72 sin[(1+25)t — f]}

gdzie: I ; 1 ; , - amplitudy sktadowych o czgs-

totliwo$ciach odpowiednio:

S =(1=29), (12)
oraz
frr=(1+29)f,. (13)

W wyniku uszkodzen wirnika w widmie modu-
hu wektora przestrzennego pradu obserwowane
sa sktadniki o czestotliwosciach 2sf; i 4sf; beda-
ce symptomami defektu. Obserwowane skta-
dowe uszkodzeniowe wektora przestrzennego
pradu sg znaczaco oddalone od harmonicznej
podstawowej w poroéwnaniu do skladowych

o czg¢stotliwo$ciach poslizgowych (1) oraz majg

wyraznie wicksze amplitudy, zatem sg tatwiej-

sze w rozpoznawaniu jako symptomy ewentu-
alnych uszkodzen maszyny.

Tak wiec w procedurze diagnozowania uszkodzen

wirnika mozna wyrdznic kolejno trzy etapy:

— etap diagnostyczny, majacy na celu uzyska-
nie danych stanowigcych symptomy uszko-
dzen wirnika,

— etap klasyfikacji uzyskanych wynikow,

— etap zwigzany z podj¢ciem diagnozy o wy-
stgpieniu i stopniu uszkodzenia.

Przeprowadzenie obliczen zgodnie z powyz-

szymi zalezno$ciami prowadzi do uzyskania

danych umozliwiajgcych formowanie wektorow
wejsciowych detektoréw neuronowych.

3. Sieci neuronowe radialne

Idea przetwarzania danych w sieciach radialnych
jest odmienna w stosunku do klasycznych, per-
ceptronowych struktur sieci MLP (Multi Layer
Perceptron). Wielowarstwowe sieci neuronowe
(SN), okreslane w literaturze rowniez jako per-
ceptrony wielowarstwowe realizujg funkcje
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aproksymacji globalnej. O odwzorowaniu kaz-
dego elementu wektora wejSciowego decyduje
w tym przypadku jednoczes$nie wiele neurondow.
Natomiast w przypadku zastosowania sieci ra-
dialnych RBF (Radial Basis Function) za reali-
zacj¢ odwzorowania kazdego klastra przestrzeni
odpowiada poszczegolny neuron warstwy ukry-
tej sieci. Nalezy zaznaczy¢, ze pojedynczy neu-
ron odpowiada hipersferze obejmujgcej przes-
trzen danych wokot punktu centralnego. Powyz-
sze podejscie odpowiada aproksymaciji lokalne;.
Odwzorowanie calego zbioru danych uzyskuje
si¢ poprzez operacj¢ superpozycji dla sygnatow
wyjsciowych poszczegdlnych neuronow ukry-
tych. Jest ona realizowana za pomocg liniowego
neuronu wyjsciowego. Analizowana SN sklada
si¢ z trzech warstw, jak na rysunku 1. Pierwsza
z nich jest warstwa wejsciowa, w ktorej formo-
wany jest wektor wejsciowy neurondw kolejnej
warstwy. Nastgpng, ukryta warstwe tworzg neu-
rony o radialnej funkcji aktywacji. Warstwa wyj-
Sciowa sktada si¢ z neurondéw liniowych, ktorych
liczba jest uzalezniona od liczby parametrow
wyjsciowych sieci.

wyjscie

ukryta warstwa
radialna

warstwa wejsciowa warstwa wyjsciowa

Rys. 1. Struktura sieci radialnej

Pierwszym etapem obliczen wewnatrz sieci jest
wyznaczenie odleglosci pomiedzy wektorem
wejsciowym oraz centrum neuronu. Najczesciej
odleglos¢ ta jest wyrazona za pomocg normy
euklidesowej, okreslonej nastepujaco:

0,0 =[X-C = [ Y05~ (14)

gdzie: X=[x,x2x;...x,]" — wektor wejsciowy,
C; — wektor odpowiadajacy centrum danego
neuronu, k= 1,2,3....

W dalszych obliczeniach nastepuje skalowanie
poprzez wymnozenie uzyskiwanych wartos$ci
przez warto$¢ odniesienia (bias), ktora jest stala
dla wszystkich neuronéw radialnych:

b= (—V—loag((),S)) . (15)

Wyznaczone w ten sposob warto$ci stanowig
sygnat wejsciowy dla radialnej funkcji akty-
wacji opisanej rownaniem:

hj = h(?jk)= eXP(_ (Ujkbjl)z)' (16)

Warto$ci wyjéciowe sieci obliczane sg jako su-
ma sygnatow wyjsciowych kolejnych neurondéw
radialnych przemnozonych przez odpowiednie
wspolczynniki wagowe:

Ve =D wyh, +b, (17)
Jj=1

gdzie: y;, — wyjscie k-tego neuronu wyjsciowe-
go, wy — wspdlczynnik wagowy pomigdzy
wyjsciem j-tego neuronu warstwy ukrytej a k-
tym neuronem wyjsciowym, b, — bias k-tego
neuronu wyjsciowego.

Proces uczenia sieci neuronowych RBF jest
bardziej ztozony niz sieci MLP, co jest zwigza-
ne z odmienng budowg obu typoéw sieci neuro-
nowych. Ogoélna procedura trenowania sieci
RBF sktada si¢ z kilku etapow obejmujacych
wyznaczanie: centrow neurondw radialnych
oraz obliczenie wartosci biasu, parametrow od-
powiadajacych szerokosci funkcji radialnych
poszczegdlnych neurondw ukrytych, wspol-
czynnikow wagowych pomiedzy warstwg ukry-
ta a wyjSciowa. Wyznaczenie wspotczynnikow
wagowych w warstwie wyj$ciowej mozna wyz-
naczy¢ za pomocg zaleznosci [3]:

W=HH)"H"y (18)
gdzie:
I_[y = hjl(é/jk) (19)

W niniejszej pracy rozmieszczenie centrow
neurondéw radialnych wyznaczane bylo dwiema
metodami: poprzez bezposrednie przypisanie
poszczegblnych elementdow ze zbioru treningo-
wego jako centrum poszczegdlnych klastrow
lub za pomocg algorytmu K-$rednich.

Zastosowanie pierwszej z wymienionych metod
znacznie upraszcza proces doboru parametrow
sieci. Jednak w tym przypadku przestrzen da-
nych zostaje podzielona na bardzo duzg liczbe
klastrow, obejmujacych kolejne elementy da-
nych, co prowadzi do powstawania bardzo roz-
budowanej sieci z wieloma neuronami. Duza
ztozono$¢ sieci oznacza znaczace wymiary
przetwarzanych przez sie¢ macierzy danych,
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a ponadto nie gwarantuje zadowalajacych zdol-
nosci generalizacji danych.

Metoda K-$rednich jest algorytmem Kklaste-
ryzacji danych. Obliczenia za pomocg tej meto-
dy przeprowadzane sg iteracyjnie. Dane sg dzie-
lone na zatozong na poczatku algorytmu liczbg
K klastrow, na podstawie odlegtosci od centrow
charakteryzujacych poszczegolne obszary. Kry-
terium to stanowi najczesciej odlegltosé defi-
niowang miarg euklidesowa. W kazdym cyklu
programu wyznaczane sg nowe centroidy spo-
srod zgrupowanych elementdéw. Algorytm kon-
czy dziatanie w przypadku, gdy nie wystepuja
juz zmiany w poszczegdlnych klastrach pomig-
dzy kolejnymi iteracjami. Wazna cechg opisy-
wanego algorytmu jest fakt gwarantowanej
zbieznosci programu [4].

4. Wyniki badan

Przeprowadzony proces diagnostyczny sktadat
si¢ z nastepujacych etapoéw: dla silnika zdrowe-
go oraz z uszkodzonymi wirnikami wykonano
pomiary wielkosci fizycznych za pomoca czuj-
nikow pomiarowych. Nastepnie uzyskane dane
pomiarowe poddano przetwarzaniu w celu wy-
odrgbnienia cech uszkodzenia. W ostatnim eta-
pie dokonano klasyfikacji uszkodzen za pomo-
ca zaprojektowanych neurodetektorow wyko-
rzystujacych sieci RBF.

Badano silnik o mocy znamionowej 3 kW
1 predkosci znamionowej ny= 1400 obr/min.
Badany silnik zasilany byt z przemiennika czes-
totliwosci. Jako maszyne obcigzajaca zastoso-
wano pradnice pradu stalego, za pomoca kto-
rej zmieniano warto§¢ momentu obcigzenia
w przedziale zakresu 0-125% warto$ci znamio-
nowe;.

Do przetwarzania danych pomiarowych pradu
stojana wykorzystano szybka transformate
Fouriera FFT. Aby mozliwe bylo skuteczne
wyodrgbnienie  charakterystycznych —sktado-
wych widma pradu stojana, konieczne jest za-
pewnienie odpowiedniej rozdzielczosci w dzie-
dzinie czestotliwosci. Wykonane pomiary zo-
staly zrealizowane z nastgpujaca rozdzielczo-
Scia: df=0,048 (2" probek w ciagu 20,97 s)
przy zakresie 25 kHz. Na podstawie pomiaréw
oraz przeprowadzonych przeksztatcen przygo-
towano zestaw wejSciowy zawierajacy nastepu-

jace sygnaly:
Win={ Lax Sins Sp1, Sipt, P1» pz} (20)

gdzie: 1, — amplituda sktadowej zerowej mo-
dulu wektora przestrzennego pradu stojana,

i1, Spi — odpowiednio lewa i prawa sktadowa
poslizgowa wokot 1-ej harmonicznej pradu sto-
jana, wyrazona w procentach 1-¢j harmonicznej
pradu stojana, s;,; — suma sktadowych s;; 1 s,,,
p1, p>» — skladowe uszkodzeniowe wyznaczone
na podstawie modulu wektora przestrzennego
pradu, wyrazone w procentach sktadowej 7,,,;.
Zestaw wejsciowych wzorcoOw diagnostycznych
stanowita obszerna baza danych, zawierajaca
900 rekordow. Zestawy uczace dla poszczegol-
nych wariantow zawieraly 600 wektorow wej-
sciowych, natomiast zestawy testujace posiada-
ly 300 wektoréw. W badaniach wykonane zos-
taty testy dla sieci RBF, w ktorych dobor cen-
trow funkcji radialnych zostal przeprowadzony
za pomocg opisanych wczesniej obu metod po-
dziatu danych uczacych.

Nalezy zauwazy¢, ze bezposrednie przepisanie
danych z treningu jako centréw poszczegdlnych
neuronow radialnych eliminuje koniecznosé¢
doboru neurondéw ukrytych. Metoda ta jest
prosta i nie wymaga duzych naktadéw oblicze-
niowych, jednak sie¢ jest bardzo ztozona. Duza
liczba neuronéw w warstwie radialnej powodu-
je zwigkszenie rozmiaru macierzy przetwarza-
nych w sieci neuronowej danych, co jest znacz-
nym utrudnieniem przy probach implementacji
sprzgtowej sieci neuronowej. Zastosowanie al-
gorytmu K-§rednich wymaga zatozenia a priori
liczby neuronéw ukrytych, jednak pozwala na
uzyskanie bardzo korzystnych rezultatow przy
jednoczesnym ograniczeniu zlozonos$ci sieci.
Na rysunku 2 przedstawiono wyniki uzyskane
przy zastosowaniu obu metod.

Uzyskano bardzo duza doktadnos¢ detekcji
uszkodzen dla pomiaréw wykonanych przy
zmianach momentu obcigzenia oraz przy zasi-
laniu silnika z przemiennika czestotliwosci.
Istotne wplyw na doktadnos¢ detekcji uszko-
dzen przez sie¢ radialng ma réwniez wspol-
czynnik . Warto$¢ tego parametru wptywa na
warto$¢ biasu, a zatem na skalowanie danych
wejsciowych kolejnych neuronow. Przy pracy
w zakresie najwigkszej zmiennos$ci funkcji ra-
dialnej uzyskiwana jest najwicksza efektyw-
no$¢ dziatania detektorow.

W przypadku detektora, w ktérym dobierano
rozmieszczenie neuronéw za pomocg metody
K-$rednich zbadano wptyw liczby neuronow
ukrytych na doktadno$¢ wykrywania uszkodzen
wirnika (rys.3). Badania wykonane zostaty
przy statej wartosci wspodtczynnika o= 1,2.
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Rys. 2. Zaleznosc skutecznosci detekcji uszkodzen od wartosci parametru o dla sieci RBF: (a) meto-
da K-srednich, (b) bezposrednie dopasowanie do zbioru danych wejsciowych

Liczba neurondéw ukrytych ma istotny wplyw
na doktadno$¢ detekcji uszkodzen. Dla badane-
go silnika najlepsze rezultaty uzyskano w przy-
padku sieci z 250 neuronami ukrytymi (rys. 3).
Dla mniejszej liczby neuronow ukrytych sieé¢
nie jest w stanie poprawnie dopasowac si¢ do
danych uczacych, natomiast przy nadmiarowe;j
liczbie neurondéw radialnych maleja zdolnosci
generalizacyjne sieci.
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Rys. 3. Wpbyw liczby neuronow ukrytych sieci
RBF (metoda K-Srednich) na skutecznos¢ de-
tekcji uszkodzen wirnika

Sposob przetwarzania danych w sieciach RBF
umozliwia odtwarzanie dowolnej nieliniowe]
funkcji za pomocg jednej warstwy ukrytej, jed-
nak jest to zwigzane z koniecznos$cig zastoso-
wania wigkszej liczby neurondéw niz w przy-
padku sieci MLP. Na rysunku 4 przedstawiono
wykresy przedstawiajace dziatanie detektorow
RBF dla poszczegdlnych serii danych pomia-
rowych wykorzystanych w procesie testowania,
dla obu testowanych metod rozmieszczania
centrow neurondw radialnych.

Detektory zaprojektowane z wykorzystaniem
metody K-$rednich pozwolity na uzyskanie
wigkszej doktadnosci detekceji (78%) w porow-
naniu z sieciami RBF opartymi o uproszczona

metod¢ doboru centréow funkcji radialnych
(74%). Analizujac wyniki dziatania neurodetek-
torow RBF z punktu widzenia diagnostyki sil-
nikow elektrycznych nalezy stwierdzi¢, ze
uzyskana doktadnos$¢ detekceji jest bardzo dob-
ra. W przypadku najlepszych opracowanych de-
tektorow (rys. 4a,b) nie wystgpuja btedne diag-
nozy polegajace na wskazaniu, ze wirnik jest
sprawny w przypadku, gdy w rzeczywistosci
wystepuje uszkodzenie pretow klatki. Wystepu-
ja nieznaczne 1 nieliczne btedy w okreslaniu
konkretnej liczby uszkodzonych pretéw klatki
silnika. Nalezy rowniez podkresli¢, ze powyz-
sze wyniki uzyskano dla rozbudowanej bazy
danych pomiarowych obejmujacej zmiany mo-
mentu obcigzenia oraz czgstotliwosci zasilania
silnika.

5. Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono neuronowe
detektory uszkodzen wirnika silnika indukcyj-
nego. Istotng zaleta stosowania detektorow neu-
ronowych jest brak koniecznosci posiadania
modeli silnikéw lub baz danych stanowigcych
element odniesienia dla uzyskiwanych w proce-
sie diagnostycznym symptoméw uszkodzen.
Sieci RBF stanowig alternatywe dla klasycz-
nych sieci MLP. Zastosowanie radialnych sieci
neuronowych znacznie upraszcza dobor struk-
tury detektorow. Nalezy zwroci¢ uwage na
znacznie prostszy, niz w sieciach MLP, proces
treningu sieci, ktdry wymaga mniej mocy obli-
czeniowej oraz trwa znacznie krocej. Uzyskane
wyniki badan prezentujg duze mozliwosci zas-
tosowania sieci radialnych w klasyfikacji da-
nych. Zaleta zastosowania tego typu sieci neu-
ronowych jest uproszczony proces projektowa-
nia detektora, istnieje konieczno$¢ podjecia de-
cyzji tylko o warto$ci parametru o funkcji ak-
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tywacji. Uzyskano bardzo dobre wyniki klasy-
fikacji uszkodzen w przypadku zmian momentu
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Rys. 4. Wplhyw metody rozmieszczania centrow neuronow radialnych na doktadnosé¢ detekcji uszko-
dzen wirnika silnika indukcyjnego: (a, b) — metoda K-srednich, (c ,d) — metoda bezposredniego do-
pasowania do zbioru danych wejsciowych (a, ¢ — wyniki dokiadne, b, d — wyniki zaokrgglone)
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