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Streszczenie: Prawidiowa diagnostyka obwodéw elektrycznych jeatdro istotna w zaktadach
przemystowych. Artykut zajmuje i metod, rozpoznawania standéw przedawaryjnych silnika
indukcyjnego. Opisane podeje jest oparte na rozpoznawaniu wzorcow. Sygnadysigczne
okreslonego silnika indukcyjnegamdadanymi wzorcami. Sygnaty akustyczne zawigirdormacg o
stanie silnika. Analiza wzorcéw zostata przeprovesdz dla trzech standw silnika indukcyjnego
uzywajac FFT, skréconej metody wyboruestotliwosci (Shortened Method of Frequencies Selection
SMOFS-10) i liniowej maszyny wektorow wspies@jch (LSVM). Wyniki obliczé sugerw, ze
metoda jest skuteczna i aeby¢ rowniez zastosowana dla celow diagnostycznych.

1. Wstep

Silniki indukcyjne g§ uzywane w r@nych przemystach takich jak: gérniczy, paliwowy,
hutniczy. Silniki te maj niski koszt utrzymania i nigkcere. Aby zredukowé koszty
naukowcy badaj mechaniczne wigiwosci materiatdw [18, 20, 25, 30]. Naukowcy rowhie
rozwijaja metody detekcji stanéw przedawaryjnych [1, 5, 6;15]. Szczegdllnie metody
nieinwazyjne g rozwijane takie jak: akustyczne, cieplne, magnatgc[3, 14, 19, 27, 28, 29,
35, 36, 38]. Nieinwazyjne metody gdolne do diagnozowania stanéw przedawaryjnych bez
demontau silnika indukcyjnego. Wiele z nich zywa rozpoznawania wzorcow i
przetwarzania sygnatu do identyfikacji typu uszkaa. Stany przedawaryjne silnikéw
mog zamiené sie w uszkodzenia i maegzatrzyma lini¢ produkcyjry. Zatrzymana linia
produkcyjna powoduje straty surowcow i czasu prajluRPowoduje to zwikszenie kosztow
eksploataciji i utrzymania.

Artykut zajmuje s¢ metody rozpoznawania standw przedawaryjnych silnika
indukcyjnego. Proponowana metodazywa Szybkiej Transformacji Fouriera (FFT),
skroconej metody wyboru egtotliwosci (SMoFS-10) i liniowej maszyny wektorow
wspierajcych (LSVM).

2. Proponowane podejcie rozpoznawania sygnatu akustycznego silnika indagyjnego

Proponowane podajie rozpoznawania sygnatu akustycznego silnika Kogjnego
zawierato dwa procesy: proces tworzenia wzorcaocgs identyfikacji. Te procesy byty
potrzebne do wkxiwego rozpoznawania sygnatu akustycznego (RysPiErwszy z nich
rejestrowat sygnat akustyczny silnika za pomarty dwickowej i mikrofonu [22]. Sygnat
akustyczny byt zamieniany rfaiezke dzwicku. Nastpnie ten sygnat byt zamieniany w mate
pliki audio o czasie trwania 5 sekund.zRi@j amplitudy plikow audio (zarejestrowanego
sygnatu akustycznego) byly normalizowane. Nasie widma czstotliwosci radiowych byty
obliczane przez algorytm FFT [8]. Te widma byly gtvearzane przez skrocormetod



wyboru czstotliwosci (SMoFS-10). Wynikami tej] metody bylty wektory tezawierajce
okreslone amplitudy cestotliwaosci radiowych. Skrocona metoda wyboruestotliwosci
(SMoFS-10) byta dyskutowana w rozdziale 2.2. Basym krokiem bylo grupowanie
danych. W tym celu zostatzyty algorytm liniowej maszyny wektorow wspiegaych
(LSVM).
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Rys. 1. Proces rozpoznawania sygnatu akustyczngkasindukcyjnego z zastosowaniem FFT, skrécanejody wyboru
czestotliwosci (SMoFS-10) i liniowej maszyny wektoréw wspiey@jch

Te same metody jak povwgj byty uzyte w procesie identyfikacji. Obliczone wektory bhec
byly rozpoznawane przez liniammaszyg wektorow wspierajcych. Opisane podajie byto
oparte na rozpoznawaniu wzorcow. Wzorce sygnatowstgkznych okrdonego silnika
indukcyjnego byly badane. Tam bylgywane dwie bazy danych wzorcow: baza danych
uczaca i baza danych testowa. Wca baza danych wzorcow byla zywana
w procesie tworzenia wzorca. Wszystkie probkiagezi ich klasy byly znane. Testowa baza
danych wzorcoéw bytaayta w procesie identyfikacji. Wszystkie testowe lhiobyty znane,
ale ich klasy byly nieznane. Proponowana metodatyfikowata wigciwa klase.

2.1. Pomiary i wstpne przetwarzanie sygnatow akustycznych silnika inagkcyjnego

Karta dwickowa i mikrofon OLYMPUS TP-7 byly zastosowane ddest&rowania
sygnatu akustycznego silnika indukcyjnego. Paraynedrejestrowanejciezki dzwicku byty
nastpujace: 16 bitdbw (kwantyzacja), liczba kanatow - pojedzy kanat, cgstotliwosé
prébkowania - 44100 Hz, plik audio WAVE PCM. Otrzamasciezka dzwickowa zostata
zamieniona w mate pliki audio o czasie trwania kusel. Nastpnie pliki audio byty
normalizowane. Normalizacja amplitudy dzielita z8g punkt sygnatlu przez wakd
maksymalg. W ten sposob sygnat byt poréwnywalny w zakresie, 4>. Nastpnie widmo



czestotliwosci radiowych zostato obliczone przez algorytm FFOirzymane widma
czestotliwosci radiowych byly aywane przez skrocgnmetod wyboru czstotliwosci
SMoFS-10.

2.2. Skrocona metoda wyboru agtotliwosci (SMoFS-10)

Skrocona metoda wyboru g¢stotliwosci (SMoFS-10) byta oparta na widmie
czestotliwasci radiowych. Metoda ta miata nagtijace kroki:
1) Oblicz r@nice widm czstotliwosci radiowych dwoch stanow silnikeF]|-|F,||, gdzie
|F1] - jest widmem agstotliwasci radiowych sygnatu akustycznego pierwszego stanu
silnika, F,| - jest widmem cgtotliwosci radiowych sygnatu akustycznego drugiego
stanu silnika.
2) Wybierz czstotliwosci radiowe, ktore spetnigjkryterium:

|Fal-|F2l[>t 1)

gdziet — prég wyboru amplitud e¢stotliwosci radiowych (réwnanie 1),R]|-|F2|| — ré&nica
amplitud czstotliwosci radiowych dla dwoch einych stanow silnika.

Paramett powinien by wybrany widciwie. Ten parametr zatg od liczby badanych stanow
i liczby wybranych cgstotliwosci radiowych. Zbyt mata liczba badanychestiotliwosci
radiowych mae powodowda bledy. R&nice medzy wybranymi cestotliwaosciami
radiowymi mog mie¢ rozne wartdci (na przyktad pierwsza #aica mae mig€ maksymalne
amplitudy czstotliwosci dla 100, 200, 300 Hz; drugazrica mae mig€ maksymalne
amplitudy czstotliwosci dla 150, 200, 250 Hz; trzeciazrdica mae mie€ maksymalne
amplitudy czstotliwosci dla 150, 225, 275 Hz; w takim przypadkwmize 1 i 3 nie maj
wspolnych czstotliwosci). Z tego powodu, parametjest wybrany stosownie do wzorow 2 i
3. Jdli liczba czstotliwosci radiowych (liczbas) jest wiksza nk 10, metoda wykonuje w
petli obliczenia (wzor 3). X liczba czstotliwosci radiowych jest mniejsza lub réwna 10 to
konczy obliczenia.

2NIF |-1R |

= @

s <10 )

gdziet — prog wyboru amplitud estotliwosci radiowych (zalgy od s i badanego sygnatu
akustycznego)s — liczba naturalna, liczba wybranychestotliwosci radiowych (pocatkowo
s=16384, 16384 jest licabwszystkich cestotliwosci radiowych po #@yciu algorytmu FFT).
Amplitudy wybranych cgstotliwosci radiowych sygnatow akustycznych silnika &ywane
do tworzenia wektoréw cech. Metoda SMoFS-10 oblwe&tor cech z 1-10 cechami, gdzie
cecha jest amplitudczestotliwosci. Wektor cech meoe mi€ na przyktad 2 cechy lub 8,
zalenie od badanych sygnatow i parametsu(dla SMoFS-10 s=10). Optymalizacja
parametréowsi t zalezy od liczby badanych standw, ich rodzajow, zakidicepu maszyny.

Réznica pomeédzy widmem sygnatu akustycznego silnika indukcymdoez uszkodze
i widmem sygnatu akustycznego silnika indukcyjnegaszkodzonym gtem wirnika zostata
pokazana na rysunku 2.
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Rys. 2. Rénica medzy widmem sygnatu akustycznego silnika indukcynbgz uszkodzei widmem sygnatu akustycznego
silnika indukcyjnego z uszkodzonymepem wirnika
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Rys. 3. Wybrane estotliwosci radiowe dla rénic migdzy widmem sygnatu akustycznego silnika indukcymedepz
uszkodzé i widmem sygnatu akustycznego silnika indukcyjnegeszkodzonym ptem wirnika z ayciem SMoFS-10
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Rys. 4. Wybrane estotliwosci radiowe dla rénic miedzy widmem sygnatu akustycznego silnika indukcymedepz
uszkodzé i widmem sygnatu akustycznego silnika indukcyjnega@woma uszkodzonymi ¢gami wirnika z uyciem
SMoFS-10
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Rys. 5. Wybrane estotliwosci radiowe dla rénic migdzy widmem sygnatu akustycznego silnika indukcymen
uszkodzonym pitem wirnika i widmem sygnatu akustycznego silnikalukcyjnego z dwoma uszkodzonymietami
wirnika z wyciem SMoFS-10

Wybrane czstotliwosci radiowe dla rénic miedzy widmami sygnatow akustycznych silnika
indukcyjnego byty prezentowane (Rys. 3-5). Dwiestatliwosci radiowe byly wspdlne dla
badanych stanow silnika indukcyjnego: 669 i 718 HRys. 6). Wybrane amplitudy
czestotliwosci 669 i 718 Hz byty sywane do tworzenia wektora cech.
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Rys. 6. Wybor wspolnych egtotliwosci radiowych dla 3 stanéw silnika indukcyjnego (6688 Hz) z uyciem SMoFS-10
2.3. Liniowa maszyna wektorow wspierajcych

Ostatnim krokiem przetwarzania sygnatu byta kldsydja. W literaturze naukowcy
zaproponowali wiele metod klasyfikacji [2, 4, 7, 86, 17, 21, 23, 26, 31-34]. Liniowa
maszyna wektorow wspieggych (LSVM) klasyfikowata wektory cech przez znajdnie
najlepszej hiperptaszczyzny, ktéra oddzielata wikigsvektory jednej klasy od tych z innej
klasy. Rozpatrywana hiperptaszczyzna miata ng§gay margines mdzy dwoma klasami
[24, 37]. Tam byly jeszcze dwie hiperptaszczyznywmélegte do hiperptaszczyzny



oddzielajcej. One przecinaly najlikze przyktady ucce (wektory wspiergge) z obu stron.
Te hiperptaszczyzny byly nazwane "hiperptaszczynanespieragcymi”. Zawieraty one
wektory wspierajce. Zbior wektorowx; z ich kategoriamiy; byty przyktadami ucgcymi.
Hiperptaszczyzna byta zdefiniowania rgmtjgcym wzorem:

wx>+b=0 (4)

gdziew €Ry, Xi €Ry, Ry (punkty danych)y; = £1, <w,x> byto iloczynem skalarnymw i x, b

byto liczlg rzeczywiss.
Rozwigzaniem tego problemu byto znalezienie b, ktére minimalizu |w]|| dla wszystkich
przyktadow uczcych ;,y:),

Yi(<w, x> +b) > 1. (5)

Wigcej o liniowe] maszynie wektoréw wspiegaych mae by znalezione w literaturze [24,
37]. Identyfikacja prébki testowej sygnatu akustyego silnika indukcyjnego bez uszkodze
zostata pokazana (Rys. 7, 8).
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Rys. 7. Identyfikacja prébki testowej (sygnatu alyaznego silnika bez uszkodyez uzyciem SMoFS-10, LSVM i probek
uczcych sygnatu akustycznego silnika indukcyjnego lezkodzé i sygnatu akustycznego silnika indukcyjnego z
uszkodzonym gtem wirnika
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Rys. 8. Identyfikacja probki testowej (sygnatu alasznego silnika bez uszkodyez wyciem SMoFS-10, LSVM i prébek
uczcych sygnalu akustycznego silnika indukcyjnego bezkodzé i sygnatu akustycznego silnika indukcyjnego z dwom
uszkodzonymi mtami wirnika

3. Analiza sygnatéw akustycznych tréjfazowych silkiow indukcyjnych

Trzy obcizone trojfazowe silniki indukcyjne zostahyyte w badaniu. Te silniki byty
takie same. Silniki byly sterowane w ukladzie otwar. Kazdy z nich miat parametry
operacyjnelUn=220/380 V QA/Y); In=2,52/1,47 A AIY); Py = 0,55 kW;ny = 1400 obrotéw
na minug¢, gdzieU, - znamionowe napcie stojanal, - znamionowy prd stojanaPy - moc
silnika, ny - predkos¢ obrotowa wirnika.

Pierwszy silnik byt silnikiem indukcyjnym bez uszka. Drugi silnik byt silnikiem
indukcyjnym z uszkodzonym ¢gem wirnika. Trzeci silnik byt silnikiem indukcyjmy z
dwoma uszkodzonymi prami wirnika (Rys. 9).
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Rys. 9. Wirnik tréjfazowego klatkowego silnika irldyyjnego z dwoma uszkodzonymiggami wirnika

W procesie tworzenia wzorca 12 egiosekundowych prébek ugzych byto
przetwarzanych przez zaproponowametod rozpoznawania sygnatu akustycznego. Te
prébki ucace byly uzywane do grupowania danych. Proces identyfikagjwat 60 probek



(20 dla kadej klasy). Te probki byly tzywane do oceny skuteczém rozpoznawania sygnatu
akustycznego. Skutecz§tobyta zdefiniowana jako:

NoPITS
- 0 6
E NOTS 100% (6)

gdzie NoPITS — liczba widciwie zidentyfikowanych prébek testowych okinej klasy
uzytej w procesie identyfikacjiNoTS — liczba prébek testowych okienej klasy uytej
w procesie identyfikacjiE — skuteczn& rozpoznawania sygnatu akustycznego tlkree)
klasy.

E+E +E

TEOROAS= 3

(7)

gdzie TEOROAS - catkowita skuteczrédé rozpoznawania sygnatu akustycznede, -
skuteczné¢ rozpoznawania sygnatu akustycznego silnika indiegyo bez uszkodzaeE; -
skuteczné&¢ rozpoznawania sygnatu akustycznego silnika indmego z uszkodzonym
pretem wirnika, Es - skuteczné rozpoznawania sygnatu akustycznego silnika indpnegyo
z dwoma uszkodzonymi gami wirnika.

Tabela 1 prezentowata skuteczéiorozpoznawania sygnatu akustycznego tréjfazowego
silnika indukcyjnego zalaie od stanu silnika indukcyjnego. Tabela prezeatawownie
catkowity skutecznéc rozpoznawania sygnatu akustycznego silnika indpriego.

Tab. 1. Wyniki rozpoznawania sygnatu akustyczne@pazowego silnika indukcyjnego zyciem SMoFS-10 i LSVM

Stan silnika indukcyjnego E [%]
Silnik bez uszkodze 100
Silnik z uszkodzonym ptem wirnika 90
Silnik z dwoma uszkodzonymi gami 100
wirnika
TEOROAS [%]
3 badane stany silnika 96,66

Na podstawie tabeli 1 moa zauwayé¢, ze E byto w zakresie 90-100%TEOR0AS byto 96,66%

4. Podsumowanie

Artykut prezentowat metagdrozpoznawania sygnatu akustycznego tréjfazowetyokai
indukcyjnego. Ta metoda zawierata metody przetwaszdakie jak: FFT, SMoFS-10 i
LSVM. SMoFS-10 byta rownie nows metod ekstrakcji cech. Analiza sygnatow
akustycznych pokazatae proponowane rozwzanie byto dobre do rozpoznawania stanu
silnika indukcyjnego. Catkowita skuteczdorozpoznawania sygnatu akustycznego silnika
indukcyjnego byta rowna 96,66% dla 3 badanych stasinika. Zaprezentowana metoda
moze by uwzywana dla diagnostyki standéw przedawaryjnych gkre/ch silnikow
indukcyjnych (ten same rozmiar, parametry operagyjio mae by uzywane dla innych
silnikdw elektrycznych kiedy wzorcegswybrane wiaciwie. Ponadto metoda oparta na
sygnale akustycznym me by uzyta razem z metodami diagnostycznymi opartymi na
sygnatach cieplnych i pdowymi. W ten sposob nie to ulepsz§ diagnostyk silnikow
elektrycznych.
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