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DIAGNOSTICS OF SYNCHRONOUS MOTOR BASED ON ANALYSIS OF 

ACOUSTIC SIGNALS WITH APPLICATION OF MFCC AND GSDM 
 

Abstract:  The paper presents method of diagnostics of imminent failure conditions of synchronous motor. 
This method is based on a study of acoustic signals generated by synchronous motor. Sound recognition sys-
tem is based on data processing algorithms, such as MFCC and GSDM. Software to recognize the sounds of 
synchronous motor was implemented. The studies were carried out for four imminent failure conditions of 
synchronous motor. The results confirm that the system can be useful for detecting damage and protect the 
motors. 

1. Wstęp 
Zdolność wydobywcza kopalń w duŜym stop-
niu uzaleŜniona jest od moŜliwości przewozu 
urobku z pól wydobywczych do szybów. Roz-
wój lokomotyw i maszyn elektrycznych pozwo-
lił na wzrost wydobycia w kopalniach oraz 
prowadzenie eksploatacji pokładów węgla 
znacznie oddalonych od szybów wydobyw-
czych [1]. Przykładowo przeciętna kopalnia, 
eksploatuje jednocześnie wiele maszyn elek-
trycznych. Konserwacja i remont tak licznego 
zespołu maszyn powoduje wiele kłopotów, jeśli 
nie potrafimy właściwie przewidzieć terminu 
remontu. Do tego celu przydatna jest diagno-
styka. Stanem awaryjnym układu nazywamy 
niezamierzony stan pracy, który wywołuje nie-
poŜądane skutki z punktu widzenia prawidło-
wości jego funkcjonowania. 
Stanem przedawaryjnym nazywamy stan pracy, 
w którym pojawiają się symptomy zjawisk cha-
rakterystycznych dla stanu awaryjnego (zagię-
cia, zarysowania, zwarcia obwodów elektrycz-
nych, przerwy w obwodach elektrycznych).  
W literaturze metody badania stanów przeda-
waryjnych maszyn elektrycznych oparte są na 
badaniu: pola magnetycznego maszyny, ultra-
dźwięków generowanych przez maszynę, ra-
diograficznym, emisji akustycznej maszyny, 
wizualnym wybranych części maszyny, produk-
tów zuŜycia zawartych w olejach smarnych lub 
hydraulicznych maszyn, emisji termicznej ma-
szyny, emisji wibroakustycznej maszyny, sy-
gnałów elektrycznych maszyny. 
W literaturze popularne są metody oparte na 
badaniu sygnałów elektrycznych [1÷4]. 
W ostatnich latach powstały równieŜ metody  

badania sygnałów akustycznych [5÷10]. Stąd 
pomysł aby zastosować te metody do maszyn 
elektrycznych [11÷13]. RozwaŜania prowadzo-
ne w artykule dotyczą  silnika synchronicznego 
generującego sygnały akustyczne. Wykonane 
badania mogą posłuŜyć do dalszego stosowania 
diagnostyki opartej na emisji akustycznej w 
maszynach elektrycznych, mechanicznych i hy-
draulicznych. Pomiary zostały wykonane dykta-
fonem OLYMPUS WS-200S.  

2. Przepływ danych w procesie rozpo-
znawania dźwięku silnika synchronicz-
nego 
Proces rozpoznawania dźwięku składa się  
z procesu tworzenia wzorców do rozpoznawa-
nia (zapis GSDM) i procesu identyfikacji (od-
czytu GSDM). Na początku procesu tworzenia 
wzorców do rozpoznawania wykonywane jest 
próbkowanie, normalizacja amplitudy i filtracja 
[14]. Następnie stosowane jest okienkowanie  
z zastosowaniem okna Hamminga (okno o roz-
miarze 256). W kolejnym kroku dane są zamie-
niane przez algorytm MFCC. Następnie  
z otrzymanych współczynników filtra liniowej 
predykcji tworzony jest wektor cech (4 cechy). 
Wektory cech są uŜywane do zapisu pamięci 
GSDM.  
W procesie identyfikacji etapy przetwarzania 
sygnału akustycznego są takie same jak dla 
procesu tworzenia wzorców do rozpoznawania. 
Istotna zmiana następuje w etapie klasyfikacji, 
gdzie zamiast zapisu pamięci GSDM następuje 
jej odczyt, który prowadzi do określenia kate-
gorii dźwięku. Przepływ danych w systemie do 
badania sygnałów akustycznych silnika został 
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przedstawiony na schemacie blokowym  
(rys. 1). 

 

Rys.1. Proces tworzenia wzorców do rozpozna-
wania i proces identyfikacji z zastosowaniem 
MFCC i GSDM 

2.1. Parametryzacja MFCC 

Metoda MFCC (ang. Mel-frequency cepstral 
coefficients) odznacza się wysoką skuteczno-
ścią w rozpoznawaniu mowy człowieka. Ponad-
to w literaturze wielu autorów stosowało meto-
dę MFCC do rozpoznawania toŜsamości mów-
cy. W systemie rozpoznawania dźwięku silnika 
synchronicznego zaimplementowano metodę 
MFCC. Metoda MFCC charakteryzuje się za-
dowalającą skutecznością przy umiarkowanej 
złoŜoności obliczeniowej. Na rysunku 2 przed-
stawiono schemat parametryzacji MFCC. 
Parametryzacja MFCC zawiera elementy mode-
lowania własności percepcyjnych słuchu ludz-
kiego takie, jak zaniedbanie informacji o wid-
mie fazowym, nieliniowa skala częstotliwości, 
uśrednianie mocy sygnału w pasmach oraz nie-
liniowa reakcja na poziom mocy sygnału. Obli-
czenie mocy FFT następuje w określonych pa-
smach częstotliwościowych. Częstotliwości 
środkowe w tych pasmach są równomiernie 
rozmieszczone względem melowej skali często-
tliwościowej. 

 
 

Rys.2. Schemat parametryzacji MFCC 

 
Rys.3. Bank filtrów melowych MFCC-FB40 

Szerokość pasma jest powiązana z rozmiesz-
czeniem częstotliwości środkowych. Pasma 
częstotliwości filtrów zachodzą na siebie na po-
łowie swej długości. Obecnie istnieją róŜne me-
tody MFCC, np. MFCC FB-20, MFCC FB-40, 
MFCC FB-24 HTK. W systemie rozpoznawa-
nia dźwięków silnika zastosowano metodę 
MFCC FB-40. Dla metody MFCC FB-40 liczba 
filtrów melowych wynosi 40. Filtry te pokrywa-
ją pasmo częstotliwości od 133 Hz do 6854 Hz 
(rys. 3). Pierwsze 13 filtrów leŜy w przedziale 
częstotliwości od 200 Hz do 1000 Hz co 66,67 
Hz. Kolejne 27 filtrów są rozmieszczone loga-
rytmicznie w zakresie od 1071 Hz do 6400 Hz 
[15÷18].  
W systemie rozpoznawania dźwięku silnika 
przyjęto, Ŝe liczba współczynników MFCC wy-
nosi M = 4. Podczas stosowania metody MFCC 
otrzymywane były melowe współczynniki cep-
stralne. Kolejne wartości melowych współ-
czynników cepstralnych dla czterech róŜnych 
dźwięków silnika synchronicznego zostały po-
kazane na rysunkach 4,5,6,7. 
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Rys.4. Cztery kolejne wartości melowych współ-
czynników cepstralnych przy zastosowaniu fil-
tracji 100-7132 Hz dla silnika synchronicznego 
bez uszkodzeń 

 
Rys.5. Cztery kolejne wartości melowych 
współczynników cepstralnych przy zastosowa-
niu filtracji 100-7132 Hz dla silnika synchro-
nicznego ze zwartymi zezwojami stojana 

 
Rys.6. Cztery kolejne wartości melowych 
współczynników cepstralnych przy zastosowa-
niu filtracji 100-7132 Hz dla silnika synchro-
nicznego z jedną przerwą w uzwojeniu jednej 
fazy stojana 

 
Rys.7. Cztery kolejne wartości melowych współ-
czynników cepstralnych przy zastosowaniu fil-
tracji 100-7132 Hz dla silnika synchronicznego 
z trzema przerwami w uzwojeniach trzech faz 
stojana 

Współczynniki te kolejno tworzyły wektor cech 
odpowiedni dla danej kategorii dźwięku. Na-
stępnie wektor cech przetwarzany jest przez al-
gorytm GSDM. 

2.2. Klasyfikator GSDM 

Genetyczna rozrzedzona pamięć rozproszona 
(ang. Genetic Sparse Distributed Memory) po-
wstała przez połączenie pamięci SDM (ang. 
Sparse Distributed Memory) i algorytmu gene-
tycznego [19], [20]. SDM przechowuje wzorce 
w celu ich późniejszego odtworzenia. Na wej-
ście pamięci podczas operacji czytania poda-
wany jest „klucz”, który jest jednym  
z wzorców zapisanych w pamięci. Wynikiem 
tego typu operacji jest wygenerowanie na wyj-
ściu wzorca skojarzonego z „kluczem”. Klu-
czami są wektory wejściowe xp, które są skoja-
rzone z wektorami wyjściowymi yp. Zadaniem 
pamięci jest zapamiętanie skojarzonych ze sobą 
zbiorów: {(x1,y1), (x2,y2), (x3,y3),…} i kaŜdora-
zowe odtworzenie na wyjściu wzorca yp, jeŜeli 
na wejście podany zostanie wektor wejściowy 
x, najbardziej przypominający wektor xp spo-
śród wszystkich zapamiętanych wektorów wej-
ściowych.  
W przypadku błędnego odtworzenia system 
moŜe dawać na wyjściu wzorzec inny niŜ yp. 
W pamięci GSDM  czytanie danych przebiega 
tak samo jak w SDM. Inaczej pamięci działają 
podczas zapisu. Pamięć GSDM stosuje algo-
rytm genetyczny (rys. 8). Algorytm ten róŜni 
się od klasycznego algorytmu genetycznego. 
RóŜnica polega na stosowaniu operatora gene-
tycznego do róŜnych przypadków. 
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Pamięć GSDM ma określoną liczbę komórek 
pamięci z N pustymi adresami i ich zawarto-
ściami. Adres pk pary treningowej (pk,dk) jest 
wysyłany do odpowiednich komórek pamięci 
skalkulowanych przez odległość Hamminga. Po 
wyznaczeniu wartości elementów wektora se-
lekcji s mogą zajść trzy przypadki: 
1) Liczba zaznaczonych komórek pamięci  

w s jest równa 0 (wszystkie elementy 
wektora selekcji mają wartość równą 0): 
wzorzec p jest reprodukowany jako adres 
kandydata. Potem mała liczba losowych 
bitów adresu kandydata jest wybierana  
i zmieniana przez operację mutacji. Tak 
wygenerowany adres jest dodawany do 
tablicy adresów A, jeŜeli istnieje w niej 
pusty adres, w przeciwnym razie jest od-
rzucany. 

2) Liczba zaznaczonych komórek pamięci  
w s jest większa od progu (pewna liczba 
elementów wektora selekcji ma wartość 
równą 1), zasada zapisu jest dokładnie ta-
ka sama jak w SDM. 

3) Liczba zaznaczonych komórek pamięci  
w s jest większa od zera, a mniejsza od 
progu: oznacza to, Ŝe wybrane adresy są 
zbyt małe do opisu oryginalnych danych. 
Nowy adres powinien zostać dodany do 
pamięci. Dodanie nowego adresu do pa-
mięci w tym przypadku staje się moŜliwe 
przez operator krzyŜowania. Pierwsze 
dwa adresy, które mają najmniejszą odle-
głość z pk, są kojarzone przez operator 
krzyŜowania. Następnie generowana jest 
przypadkowa liczba całkowita będąca 
punktem krzyŜowania. Prefiks jednego 
adresu jest dołączony z przyrostkiem 
drugiego adresu w miejscu punktu krzy-
Ŝowania. Wygenerowany zmieniony ad-
res będzie dodany do tablicy adresu [19], 
[20]. 

Klasyfikator oparty na GSDM wykonywać bę-
dzie najpierw operacje zapisu GSDM (proces 
tworzenia wzorców do rozpoznawania).  
W procesie tym kolejne wektory cech będą za-
pisywane do pamięci. Następnie wykonywany 
będzie odczyt pamięci (proces identyfikacji). 
Przewiduje się dobierać parametry pamięci 
GSDM w celu uzyskania jak najlepszych wyni-
ków rozpoznawania dźwięku.  
 

 
Rys.8. Schemat blokowy algorytmu genetyczne-
go uŜytego w pamięci GSDM 

3. Wyniki rozpoznawania dźwięków  
Maszyna synchroniczna pracowała jako silnik 
synchroniczny. Zwarcie i przerwy wykonano  
w obwodzie stojana (rys. 9). Zwarcie cewki 
zrealizowano w fazie R (U3-X3), jedną przerwę 
w fazie R (X1-X4), natomiast trzy przerwy  
w fazach R, S i T (X1-X4, Y1-Y4, Z1-Z4). Pa-
rametry silnika synchronicznego były następu-
jące:  

-dźwięk silnika synchronicznego bez uszko-
dzeń, URS=100 V, IR=30.9 A, nN =1500 obr/min, 
Iw ≈ 0 A,  

-dźwięk silnika synchronicznego ze zwartymi 
zezwojami stojana, URS=100 V, IR=31.2 A, nN 
=1500 obr/min, Iw ≈ 0 A, Rz=2.5 Ω, 

-dźwięk silnika synchronicznego z jedną 
przerwą w uzwojeniu jednej fazy stojana, 
URS=100 V, IR=24 A, nN =1500 obr/min, Iw ≈ 0.3 
A,  

-dźwięk silnika synchronicznego z trzema 
przerwami w uzwojeniach trzech faz stojana, 
URS=100 V, IR=36 A, nN =1500 obr/min, 
Iw ≈ 0.245 A, 
gdzie: URS – napięcie międzyprzewodowe sto-
jana pomiędzy fazami R i S, IR – prąd fazy R, Iw 

– prąd wzbudzenia, nN – znamionowa prędkość 
wirnika, Rz– rezystancja zwierająca (U3-X3). 
Proces tworzenia wzorców do rozpoznawania  
przeprowadzony został dla dziesięciu próbek 
pięciosekundowych dla kaŜdej z czterech kate-
gorii dźwięku. 
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Rys. 9.  Schemat uzwojeń stojana dla silnika 
synchronicznego z jedną przerwą w uzwojeniu 
jednej fazy stojana (X1-X4) 

Do identyfikacji stosowano dziesięć nowych 
próbek o długości 5 sekund. Skuteczność roz-
poznawania dźwięku była określona następują-
co: 
 

N

N
E 1=  (1) 

gdzie: E – skuteczność rozpoznawania dźwięku, 
N1 – liczba poprawnie rozpoznanych próbek, N 
– liczba wszystkich próbek w procesie identyfi-
kacji.  

Parametry pamięci GSDM wynosiły odpowied-
nio: dokładność rozpoznanych próbek =0.95, 
liczba iteracji w algorytmie genetycznym =100, 
współczynnik mutacji  
w algorytmie genetycznym =0.01, próg odle-
głości Hamminga =25, liczba znaków kategorii 
dźwięku =5, rozmiar pamięci GSDM =1000. 
Wymienione parametry miały duŜy wpływ na 
rozpoznawanie dźwięku.  
Skuteczność rozpoznawania dźwięku wynosiła 
90% dla dźwięku silnika synchronicznego bez 
uszkodzeń. Skuteczność rozpoznawania dźwię-
ku wynosiła 60% dla dźwięku silnika synchro-
nicznego ze zwartymi zezwojami stojana. Sku-
teczność rozpoznawania dźwięku wynosiła 50% 
dla dźwięku silnika synchronicznego z jedną 
przerwą w uzwojeniu jednej fazy stojana. Sku-
teczność rozpoznawania dźwięku wynosiła 90% 
dla dźwięku silnika synchronicznego z trzema 
przerwami w uzwojeniach trzech faz stojana. 

4. Podsumowanie 
System rozpoznawania dźwięku został zapro-
jektowany i zaimplementowany dla silnika syn-
chronicznego. Otrzymano dobre wyniki dla al-
gorytmu MFCC i klasyfikatora GSDM. Zasto-
sowano filtrację w zakresie od 100 Hz do 7134 
Hz. Skuteczność rozpoznawania dźwięku wy-
nosiła od 50% do 90% dla próbek o długości 5 

sekund. System moŜe być przydatny do wy-
krywania uszkodzeń i zabezpieczania silników. 
W przyszłości system rozpoznawania dźwięku 
silnika synchronicznego moŜna wyposaŜyć w 
inne skuteczne algorytmy przetwarzania da-
nych.  
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