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Czestaw T. KOWALSKIT*

MONITOROWANIE I DIAGNOSTYKA USZKODZEN
SILNIKOW INDUKCYJNYCH
Z WYKORZYSTANIEM SIECI NEURONOWYCH

Przedstawiono podstawowe problemy zwigzane z monitorowaniem i diagnostyka silnikéw induk-
cyjnych klasycznymi metodami wykrywania uszkodzefi, w polaczeniu z nowymi mozliwosciami
stworzonymi przez sztuczne sieci neuronowe. Omdéwiono przyczyny powslawania uszkodzen
elektrycznych i mechanicznych w silnikach indukcyjnych klatkowych. Scharakteryzowano pod-
stawowe metody wykrywania uszkodzen stosowane obecnie w diagnostyce eksploatacyjne;j.
Szczegblng uwage zwrécono na omdéwienie metod monitorowania i diagnostyki na podstawie ana-
lizy czgstotliwosciowej sygnatéw pradu stojana, strumienia poosiowego oraz drgan mechanicz-
nych. Zaprezentowano metodyke¢ zastosowania sztucznych sieci neuronowych do wykrywania
podstawowych uszkodzen w silnikach indukcyjnych i budowania neuronowych detektoréw uszko-
dzen, majacych za zadanic wspoméc klasyczne metody diagnozowania i zobicktywizowaé proces
wykrywania i oceny uszkodzenia. Szczegdlng uwagg zwrécono na zastosowanie sieci typu per-
ceptron wielowarstwowy oraz sieci samoorganizujacych Kohonena do budowy ncurodetektoréw
uszkodzen, realizujacych funkcje klasyfikatora uszkodzen. Zbadano neuronowe detektory uszko-
dzen wirnikéw klatkowych, zwaré migdzyzwojowych w stojanie oraz tozysk tocznych, opracowa-
ne na podstawie danych zebranych klasycznymi metodami na rzeczywistym obiekcie. Wykazano
przydatnos¢ analizy falkowej do wstgpnego przetwarzania sygnaléw diagnostycznych w celu
otrzymania danych przydatnych do trenowania i testowania neuronowych detektoréw uszkodzen.
Przedstawiono wstgpne wyniki badan laboratoryjnych neuronowych detektoréw uszkodzen wirni-
kow i tozysk tocznych, pracujacych on-line na rzeczywistej maszynie i zrealizowanych progra-
mowo w komputerze PC z karta kontrolera DSP.

* Politechnika Wroctawska, Instytut Maszyn, Napgd6w i Pomiaréw Elektrycznych, 50-372 Wroctaw,
ul. Smoluchowskiego 19.



Wykaz wazniejszych oznaczen

B - indukcja magnetyczna [T]
F - czestotliwos¢ [Hz]

fe — czestotliwosé charakterystyczna dla ekscentrycznosci i ztobkowania wirnika
Jovs [z — czgstotliwosei poslizgowe wystepujace przy uszkodzeniu wirnika
fr — czgstotliwos¢ obrotowa wirnika
e — czgstotliwo$¢ znamionowa stojana
I —prad [A]

I'* — amplituda skladowej podstawowej pradu stojana
Iy - warto$¢ skuteczna pradu fazowego
15 = amplituda sktadowej poslizgowej pradu stojana

i —warto$¢ chwilowa pradu [A]

iy — wektor przestrzenny pradu stojana
iye iyp — skladowe wektora pradu stojana w nieruchomym ukladzie wspéirzednych a, 8
Jiy] — modutl wektora pradu stojana

J - moment bezwladnosci [N-m-s?]
L —indukcyjnos¢ [H]
Ly —indukcyjnos$é gtéwna maszyny
L, —indukcyjnos¢ whasna uzwojenia wirnika sprowadzona do obwodu stojana

L., — indukeyjnos¢ rozproszenia uzwojenia wirnika sprowadzona do obwodu stojana

L, —indukcyjnos¢ wtasna uzwojenia stojana silnika indukcyjnego
L,s — indukcyjnos¢ rozproszenia uzwojenia stojana
M — moment obrotowy [N-m]
M, — moment elektromagnetyczny
M, — moment obcigzenia
n - liczba uszkodzonych pre¢téw wirnika
N, -liczba pretéw wirnika
P —moc czynna [W]
pas— moc czynna chwilowa [W]
pp - liczba par biegunéw silnika indukcyjnego
R —rezystancja [Q]
R, —rezystancja uzwojenia wirnika
R, —rezystancja uzwojenia stojana

s —poslizg
U - napigcie [V]
Uy — napigcie znamionowe

Uas — wartos¢ skuteczna napigcia migdzyfazowego
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Uy ;5 — skladowe wektora napigcia stojana silnika indukcyjnego nieruchomym uktadzie
wsp6trzednych a,

- strumient magnetyczny skojarzony [Wb]

¥, — wektor przestrzenny strumienia skojarzonego wirnika

W, Vs — sktadowe wektora przestrzennego strumienia skojarzonego wirnika w nieruchomym
uktadzie wspétrz¢dnych a, #

¥, — wektor przestrzenny strumienia skojarzonego stojana

W, ¥p — skladowe wektora przestrzennego strumienia skojarzonego stojana silnika indukcyj-
nego w nieruchomym uktadzie wspétrzednych a, B

— predkosé katowa, pulsacja [rad/s]

w,, — predkos$¢ katowa mechaniczna wirowania wirnika

w, - pulsacja w stojanie



1. Wstep

1.1. Diagnostyka techniczna obiektéw przemystowych

W ostatnich dziesigcioleciach nastapit znaczny wzrost rozmiaréw instalacji technolo-
gicznych w przemysle energetycznym, maszynowym, chemicznym, hutniczym i wielu
innych. Wynika to z dazenia do obnizenia kosztéw jednostkowych produkcji, wzrostu
wydajnosci i pociaga za soba zwigkszenie koncentracji wszelkiego rodzaju urzadzen
(pomiarowych, sterujacych, wykonawczych, napedowych). Tym samym gwaltownie
wzrasta ztozonos$¢ systeméw technicznych i technologicznych. Niezawodno$é¢ proce-
séw przemystowych stanowi bardzo wazne zagadnienie eksploatacji tych systemdw.
Uszkodzenia elementéw systemu, ktére moga pojawic¢ si¢ w trakcie eksploatacji, wy-
nikajace z proceséw zuzycia podzespotéw lub btedéw obstugi, maja istotny wptyw na
bezpieczenistwo procesu i obstugi oraz jego ekonomiczng optacalnosé.

Przeciwdzialanie awariom moze by¢ realizowane na rézne sposoby: przez zabez-
pieczenia, redundancj¢ sprzetowg i redundancje analityczng oraz szeroko rozumiang
diagnostyke techniczna.

Zabezpieczenia (ang. protection) sa wykorzystywane w ostatecznej, katastroficz-
nej fazie awarii, natomiast stosowanie redundancji sprzetowej zwiazane jest z duzymi
kosztami i koniecznoscig rozbudowy systeméw sterowania i nadzoru. Zwigkszenie
niezawodnosci obiektéw przemystowych moze by¢ osiagniete réwniez na podstawie
tzw. redundancji analitycznej. Redundancja analityczna jest dodatkowg informacja
diagnostyczng uzyskiwang (obliczana) na podstawie modelu matematycznego obiektu,
z wykorzystaniem metod i technik teorii sterowania, przetwarzania sygnatéw i mode-
lowania.

Diagnostyka techniczna stanowi obecnie nowa dyscypling naukowa rozwijajaca
si¢ bardzo intensywnie w kraju i na $wiecie i dotyczy rozpoznawania stanu technicz-
nego obiektu (urzadzen, maszyn, proceséw) na podstawie aktualnie dostepnych in-
formacji o obiekcie [36, 122, 123, 146, 148, 230]. Celem nadrzednym diagnostyki
technicznej jest zapewnienie wysokiej dyspozycyjnosci eksploatacyjnej maszyn
i urzadzen, maksymalne zabezpieczenie ich przed awariami, ustalenie przyczyn po-
wstatych uszkodzen oraz sposobdw ich uniknigcia. Wspébtczesna diagnostyka tech-
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niczna wykorzystuje najnowsze osiagnigcia teorii sterowania, teorii systeméw, metod
sztucznej inteligencji, informatyki, budowy maszyn i urzadzen, technologii proceséw.

W sktad dziatan zwiazanych z diagnostyka wchodza [238]:

— diagnozowanie, czyli szereg dziataii majacych na celu okreslenie aktualnego sta-
nu technicznego obiektu diagnozowanego (stawianie diagnozy);

— genezowanie, czyli rozpoznawanie wczesniejszych (przesztych) stanéw obiektu
(poszukiwanie genezy uszkodzenia);

— prognozowanie (przewidywanie) przysztych stanéw obiektu (opracowanie prze-
widywanego rozwoju uszkodzenia).

Wedtug terminologii zaproponowanej przez Isermannma i zaakceptowanej przez
IFAC Komitet SAFEPROCESS w roku 1997 mozna wyr6zni¢ trzy rézne fazy badania
stanu technicznego obiektu:

—detekcja uszkodzenia (ang. fault detection), czyli wykrycie uszkodzenia
w obiekcie i okreslenie chwili detekgji;

— lokalizacja uszkodzenia (ang. fault isolation), czyli okreslenie rodzaju, miejsca
i czasu wystapienia uszkodzenia;

— identyfikacja uszkodzenia (ang. fault identification), czyli okre$lenie rozmiaru
i charakteru zmiennosci uszkodzenia w czasie.

W dalszej czgSci pracy pojecie diagnostyka uszkodzert bedzie rozumiane jako pro-
ces wykrywania, lokalizacji i identyfikacji uszkodzen w wyniku zbierania, przetwa-
rzania, analizy i oceny sygnatéw diagnostycznych.

Czesto wraz z pojeciem diagnostyki stosuje si¢ termin monitorowanie stanu
obiektu (ang. monitoring), rozumiany jako realizowane w czasie rzeczywistym dia-
gnozowanie obiektu polegajace na zbieraniu i przetwarzaniu zmiennych procesowych
oraz rozpoznawaniu nieprawidtowych zachowan obiektu (rozpoznawanie uszkodzeit)
[146, 148]. Monitorowanie jest wigc cyklicznie powtarzanym formutowaniem diagnoz
o stanie obiektu (zmianach stanu obiektu) i jest zwykle realizowane na biezaco w cza-
sie rzeczywistym przez komputerowy system diagnozujacy. Jezeli monitorowanie
zostanie rozszerzone na dziatanie obiektu (procesu) i podejmowanie czynnosci maja-
cych na celu utrzymanie obiektu w prawidlowym stanie po wystapieniu uszkodzenia,
mowi si¢ o nadzorowaniu (ang. supervision). Do realizacji nadzorowania proceséw
stuza systemy typu SCADA (ang. Supervisory Control and Data Aqusition) [146].

W obszarze diagnostyki technicznej rozwijane sg obecnie rézne metody i techniki.
Inng droga idg badania zwigzane z diagnostyka techniczna proceséw technologicz-
nych [146, 148], a inng diagnostyka ogdlnie rozumianych maszyn i urzadzen [38, 39,
216, 290].

Pierwsza faza badania stanu obiektu to detekcja uszkodzen, czyli wykrywanie
(ekstrakcja) symptoméw uszkodzen S, wystepujacych w sygnatach diagnostycznych.
Sygnatem diagnostycznym nazywany jest przebieg dowolnej zmiennej bedacej no$ni-
kiem informacji o stanie diagnozowanego obiektu. Za sygnaty diagnostyczne mozna
przyja¢ wszystkie dostgpne na obiekcie sygnaty fizyczne lub tylko wybrane z tych
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sygnatéw pewne cechy (np. warto$¢ skuteczna, czestotliwo$c itp.), czyli tzw. zmienne
procesowe. Sygnatami diagnostycznymi moga by¢ réwniez wielkosci obliczane na
podstawie wartosci mierzonych sygnatéw. Schemat ideowy procesu diagnozowania
przedstawiono narys. 1.1.
Ze wzgledu na sposéb pozyskiwania (generowania) sygnatéw diagnostycznych
mozna wyrézni¢ dwie podstawowe grupy metod detekcji uszkodzen [146]:
1) metody wykorzystujace zwigzki miedzy zmiennymi charakteryzujacymi obiekt
(metody poréwnawcze),
2) metody bazujace na analizie i kontroli parametréw zmiennych charakteryzuja-
cych obiekt (metody bezposrednie).

%Uszkodzenie

OBIEKT

Wielkosci mierzonj L

Generacja
sygnatéw
diagnostycznych

Sygnaty
diagnostyczne

Ocena sygnatéw
diagnostycznych

Q & Symptomy

Integracja symptomow

l Sygnatura

Lokalizacja uszkodzen

v

Identyfikacja uszkodzeri

Y

Whioskowanie i decyzja Wiedza heurystyczna
diagnostyczna 0 uszkodzeniach

Diagnoza
uszkodzenia

Rys. 1.1. Idea procesu diagnozowania
Fig. 1.1. The idea of diagnostic process

W metodach poréwnawczych system diagnostyczny wyposazony jest w model
obiektu pracujacy réwnolegle z obiektem diagnozowania. Idee detekcji uszkodzen
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metodami poréwnawczymi przedstawiono na rys. 1.2. Sygnat diagnostyczny oblicza-
ny jest jako réznica migdzy sygnatami wyjSciowymi mierzonymi na obiekcie i uzy-
skiwanymi z modelu. Réznica ta oscyluje wokét zera, gdy obiekt dziata poprawnie,
natomiast wartosci znacznie odbiegajace od zera $wiadczg o uszkodzeniu. Najczesciej
jednak na podstawie réznicy wyjscia modelu i obiektu estymuje si¢ zmienne lub pa-
rametry stanowiace sygnalty diagnostyczne, w ktérych poszukuje sie symptoméw
uszkodzen.

Modele analityczne (modele ilosciowe) moga by¢ w postaci: estymatoréw lub ob-
serwatoréw stanu, filtréw Kalmana, réwnan parzystosci typu wejscie-wyjscie [96,
148, 230]. Metody poréwnawcze wywodza si¢ bezposrednio z metod redundancyj-
nych i w przypadku gdy model ma posta¢ analityczng, méwi si¢ o tzw. redundancji
analitycznej. Gdy residuum otrzymuje si¢ z poréwnania sygnaléw rzeczywistych
z sygnatami z modeli neuronowych lub rozmytych, mozna méwi¢ o redundancji in-
formatycznej [96, 123, 124, 146], rozumianej jako szczegdlny przypadek redundancji
analitycznej. Modele tworzone z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji sa mo-
delami jako$ciowymi lub jakosciowo-iloSciowymi.

Uszkodzenie

U -wejscia Y - wyjscia

— Ot ——

L4

P SO
R

[——) Model

Residua

Rys. 1.2. Ideowy schemat detekcji uszkodzenia przy zastosowaniu metody poréwnawczej
Fig. 1.2. Schematic diagram of fault detection using comparative method

_ Metody diagnostyki wykorzystujace modele matematyczne sa bardzo wrazliwe na
adekwatno$¢ zastosowanych modeli i zakldcenia pomiarowe. Podczas realizacji on-
-line wymagaja duzych mocy obliczeniowych. Ztozono$¢ obiektéw, jakimi sq maszy-
ny (maszyny elektryczne, napedy obrabiarek i robotéw przemystowych itp.), koniecz-
no$¢ znajomosci wielu trudno identyfikowalnych parametréw powoduje, ze wystgpuja
istotne problemy zwiazane z zagadnieniem odpowiedniej wiarygodnosci modeli ana-
litycznych. Niedoktadny model dostarczatby nieprawdziwych informacji i wzorcéw
diagnostycznych, co powodowatoby powstawanie falszywych alarméw. Metody te sa
powszechnie stosowane w diagnostyce proceséw technologicznych [96].
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W metodach nalezacych do drugiej grupy symptomy uszkodzenn sg wykrywane
bezposrednio na podstawie analizy i oceny przebiegu wybranej wielkosci fizyczne;j.
W najprostszych przypadkach kontrolowane sg granice wiarygodnosci, granice alar-
mowe itp. poszczegdlnych zmiennych lub dokonywana jest analiza tych zmiennych
(np. analiza spektralna, analiza parametréw statystycznych, kontrola trendéw, kontrola
ograniczen itp.) w celu wykrycia i wyodrebnienia symptoméw uszkodzen (rys. 1.3).

Sygnaty Sygnaty Nrializa
) i Ocena
fizyczne X ; diagnostyczne|  sygnatow | Symptomy S
OBIEKT > Pomiary > (wyodrebnienie > stanu
symptoméw) technicznego

;

Diagnoza

Rys. 1.3. Ilustracja dzialania z zastosowaniem klasycznych metod diagnostyki
opartych na analizie sygnaléw
Fig. 1.3. Operation scheme for classical diagnosis methods based on signal analysis

Metody nalezace do tej grupy sa stosunkowo proste, gdyz nie wymagaja wiedzy
w postaci modelu matematycznego obiektu, maja natomiast wady wynikajace z ogra-
niczonej informacji diagnostycznej niesionej przez pojedyncze sygnaty oraz interakcje
i niejednoznacznosci zmian parametréw sygnatéw (ich niestacjonarno$é), co istotnie
utrudnia okreslanie zwigzkéw migdzy symptomami a uszkodzeniami. ‘

Aktualnie obserwuje sie rosnace zainteresowanie zastosowaniem metod i technik
sztucznej inteligencji (sieci neuronowych, logiki rozmytej i sieci neuro-rozmytych)
w monitorowaniu i diagnostyce uszkodzen obiektéw [146, 148, 291]. Metody te
w odniesieniu do diagnostyki proceséw technologicznych umozliwiaja zastgpienie
modeli analitycznych modelami iloSciowymi, natomiast w odniesieniu do diagnostyki
takich obiektéw, jak maszyny i urzadzenia, stanowig atrakcyjne narzedzie utatwiajace
przetwarzanie informacji diagnostycznej i detekcje uszkodzen [86, 90, 152, 163, 168,
277, 290, 291].

1.2. Podstawowe zagadnienia monitorowania i diagnostyki
silnikéw indukcyjnych

1.2.1. Obstuga techniczna maszyn i ukladéw napedowych

Wspéiczesne zautomatyzowane procesy produkcyjne wymagaja stosowania coraz
bardziej skomplikowanych urzadzen, w tym réwniez napedéw elektrycznych. Maszy-
ny elektryczne wraz z roboczg oraz uktadami zasilania i sterowania narazone sg na
liczne awarie, pomimo stosowania elementéw i materialéw o duzej niezawodnosci.
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Dtugotrwate zaktdcenia procesu technologicznego powoduja duze straty ekonomicz-
ne. Dlatego tez zagadnienie oceny stanu technicznego maszyny elektrycznej oraz
zwiazanej z tym szybkiej detekcji i lokalizacji uszkodzein majg duze znaczenie prak-
tyczne. '

Zagadnienie wczesnego wykrywania uszkodzen w silniku i informowania o fakcie
ich zaistnienia uzytkownika uktadu napgdowego ma bardzo duze znaczenie praktycz-
ne i ekonomicznie. Pozwala unikna¢ przerw w produkcji, obnizy¢ koszty remontu
i naktady na biezaca eksploatacje [68, 152, 168].

Nawet w normalnych warunkach eksploatacji maszyn elektrycznych procesy zu-
zycia i starzenia przebiegaja nieprzerwanie. Dlatego w eksploatacji uktadéw napgdo-
wych podstawowe znaczenie ma prawidtowa realizacja tzw. obstugi technicznej nape-
du. Na obstuge techniczna skltadajg si¢ czynnosci prewencyjne (konserwacja,
kontrola) oraz czynnosci korekcyjne (remonty i naprawy). Wszystkie te czynnosci
majg na celu zapobieganie awariom, wczesne wykrywanie anomalii, pozwalajace na
wymiang elementéw w momencie najkorzystniejszym ze wzgledu na minimalizacj¢
strat. Obstuga techniczna moze by¢ realizowana na rézne sposoby, w zaleznosci od
rodzaju uszkodzenia, czasu eksploatacji, aktualnego stanu technicznego (rys. 1.4).

a) b)

OBSLUGA TECHNICZNA SPOSOBY OBSLUGI TECHNICZNEJ

NAPEDOW
I T
I I I I I
I( c(:)stsz!cE:?::i‘;c‘lA D g)?nlI:rD .OBS,:,-;,?: czesci W zaleznosci W zaleznosci W zaleznosci
zy § wy @ od uszkodzenia od czasu od stanu napedu
- pielggnacja - kontrola - naprawa
- rejestracja

Rys. 1.4. Obstuga techniczna maszyn i uktadéw napgdowych:
a) $rodki obstugi, b) sposoby obslugi
Fig. 1.4. Technical maintenance of electrical machines and drives:
a) maintenance means, b) maintenance methods

W przypadku obstugi technicznej powiazanej z rodzajem uszkodzenia, uzytkownik
nie ma zadnego wplywu na stan maszyny elektrycznej. Kazdy przestdj zdarza si¢ na-
gle i niezapowiedzianie, a obstuga techniczna jest realizowana dopiero po wystapieniu
uszkodzenia. Ma to w praktyce sens tylko w niektérych sektorach dziatalnosci gospo-
darczej (np. w drobnym przemysle i gospodarstwie domowym). Obecnie dominuje
obstuga zapobiegawcza, prowadzona w okre$lonych odstepach czasu. Uwzgledniajac
plan produkcji, po okreslonym na podstawie doswiadczen czasie eksploatacji, uktad
napedowy zatrzymuje sie, poddaje kontroli, rozbiera na elementy, wymienia czgsci
lub cate podzespoty. Taka strategia obstugi jest kosztowna i nieoptymalna. Czgsto sig
zdarza, ze wymieniane sa czesci i podzespoly jeszcze dobre lub wymiana przeprowa-
dzana jest zbyt pézno. Tak wigc korzy$ciom wynikajacym z mozliwosci zaplanowania
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przestojow w eksploatacji mozna przeciwstawi¢ wysokie koszty zwigzane z takg ob-
stuga techniczna. Eksploatacja maszyny bedzie optymalna, gdy wypadkowy koszt
dziatan prewencyjnych i remontowych (plus ewentualnie straty produkcyjne spowo-
dowane awariami) jest minimalny, a ponadto zapewnione jest bezpieczenstwo obstugi.
Na rysunku 1.5 przedstawiono zalezno$¢ globalnego kosztu eksploatacji od zakresu
obstugi technicznej [196].

Th
S
3 koszt catkowity
o
(7]
4
[
2
N
(4]
]
X
koszt awarii
koszt zapobiegania
zakres zapobiegania
za duzo awarii optimum nadmierne zapobieganie

Rys. 1.5. Globalny koszt eksploatacji w funkcji zakresu zapobiegania
Fig. 1.5. Global operating costs as function of prevention level

Koszty eksploatacyjne mozna istotnie zredukowac, jezeli jest realizowane monito-
rowanie pracy maszyny (nadzér eksploatacyjny). W sytuacji, gdy wprowadza si¢ mo-
nitorowanie pracy maszyny, staje si¢ mozliwe przejscie do obstugi technicznej reali-
zowanej na podstawie rzeczywistego stanu technicznego maszyny elektrycznej. Przy
takim postgpowaniu nalezy uktad wylaczy¢ z eksploatacji tylko wtedy, gdy jego stan
techniczny jest nieodpowiedni. Jednakze systematyczna ocena aktualnego stanu tech-
nicznego maszyny jest zagadnieniem trudnym, kosztownym i aktualnie rozwijanym
w obszarze dyscypliny naukowej diagnostyka techniczna.

Monitorowanie maszyn i ukladéw napgdowych moze by¢ realizowane wedlug
réznych strategii. Wybdr strategii zalezy od rangi, jaka w zaktadzie przemystowym
i procesie produkcyjnym ma kazdy naped. W ogdlnym przypadku mozna wyrdznié
trzy podstawowe grupy maszyn i uktadéw:

1. Maszyny i uklady newralgiczne.

2. Maszyny i uktady wazne ze wzgledu na realizowane funkcje i moc.

3. Maszyny i uklady malej mocy wazne ze wzgledu na ich liczbe, mniej wazne ze

wzgledu na wykonywane funkcje.
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Przynalezno$¢ maszyny i uktadu do okreslonej grupy ma istotny wplyw na strate-
gie monitorowania oraz dobdr i zakres metod diagnozowania. Mozna wyr6znié trzy
podstawowe rodzaje monitorowania:

1. Monitorowanie ciqgte (on-line), podczas funkcjonowania maszyny, wymagaja-

ce zainstalowania aparatury diagnostycznej na state.

2. Monitorowanie okresowe, prowadzone wedtug okreslonego harmonogramu.

3. Monitorowanie inspekcyjne, stosowane w okreslonych krytycznych sytuacjach.

Monitorowanie ciagle nalezy realizowa¢ na newralgicznych uktadach napedowych
lub napedach dziatajacych w bardzo kosztownych lub niebezpiecznych instalacjach
przemystowych. Wyspecjalizowane i zlozone systemy diagnostyczne analizuja sy-
gnaly w czasie rzeczywistym, umozliwiajac okre$lenie zachowan anormalnych (we-
dtug okreslonych kryteriéw lub norm) oraz tworzenie baz danych i ich zastosowanie
do interpretacji wynikéw monitorowania.

Monitorowanie okresowe realizowane jest zwykle za pomocg przenosnych sys-
teméw diagnostycznych na waznych instalacjach przemystowych, ktérych awarie
bywajg kosztowne i destabilizuja cykl produkcyjny [68, 127, 128, 161]. Ten rodzaj
monitorowania wigze si¢ zwykle ze zwigkszonym zakresem diagnostyki eksploata-
cyjnej, ktéra ma dostarcza¢ informacji o aktualnym stanie technicznym w postaci
widm sygnaléw diagnostycznych, trendéw, stopnia korelacji itp. Dane te stuza do
budowy baz danych, ktére systematycznie przetwarzane, dostarczaja obstudze in-
formacji o aktualnym stanie obiektu. Obecnie, dzigki rozwojowi technik przetwa-
rzania sygnaléw oraz potanieniu aparatury diagnostycznej, ten rodzaj monitorowa-
nia i diagnostyki staje si¢ bardzo atrakcyjny i optacalny dla napgddw elektrycznych
coraz mniejszej mocy.

W przypadku mniej waznych uktadéw napgdowych celowe jest monitorowanie
o ograniczonym zakresie. Monitorowanie minimalne oparte jest na prostych kryte-
riach wynikajacych z norm, zalecen producentéw czy tez warunkéw technicznych
eksploatacji uktadu. Sa to zwykle kryteria dopuszczenia maszyny do ruchu, poziomy
alarmowe, przekroczenie ktérych wymaga dziatan korekcyjnych. Tego typu monito-
rowanie jest zwykle realizowane za pomoca prostej aparatury kontrolno-pomiaro-
wej.

Monitorowanie i diagnostyka maszyn elektrycznych realizowane sa na podstawie
wielkosci fizycznych mierzonych bezposrednio lub posrednio. W trakcie pracy nape-
du elektrycznego moga by¢ monitorowane wielkosci wejsciowe (zasilajace i sterujace)
oraz wyjsciowe (elektryczne i mechaniczne), w tym tzw. procesy resztkowe towarzy-
szace eksploatacji uktadu [36, 154, 196]. Na rysunku 1.6 przedstawiono zestawienie
wielkosci fizycznych wykorzystywanych do monitorowania stanu technicznego napg-
déw elektrycznych.

-W eksploatacji napedéw elektrycznych dominuja metody monitorowania i diagno-
styki polegajace na pomiarach wybranych wielkosci fizycznych i poréwnywaniu ich
(lub parametréw na ich podstawie obliczonych) z wartosciami granicznymi albo na
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analizie tych wielko$ci w dziedzinie czasu i czestotliwosci. Brak jest natomiast zasto-
sowan na szerszg skalg metod diagnostyki, w ktérych korzysta si¢ z modeli iloscio-
wych i jakosciowych.

Zrédlo energii
elektrycznej

¥
PRZEKSZTALTNIK
+ --- napigcia
Elektroniczne | --- prady
uklady sterujace --- impulsy sterujace
¥
Ulclad --- nz?pcllf;cm
energoelektroniczny == pagy
--- moc
--- czgstotliwosé
--- strumien rozproszenia
SILNIK --- strumien poosiowy
ELEKTRYCZNY
--- predkosé
--- poslizg
--- moment obrotowy
MASZYNA --- drgania
ROBOCZA - halas

--- temperatura

Rys. 1.6. Wiclkosci fizyczne stosowane do monitorowania i diagnostyki uktadu napgdowego
Fig. 1.6. Physical values used for monitoring and diagnosis of electrical drive

W warunkach przemystowych diagnostyka eksploatacyjna dotyczy przede wszyst-
kim silnikéw indukcyjnych, ze wzgledu na to, ze stanowig one ponad 90% wszystkich
silnikéw elektrycznych zainstalowanych w przemysle. W ograniczonym zakresie mo-
nitoruje si¢ i diagnozuje stan energoelektronicznych uktadéw przeksztattnikowych,
chociaz sg prowadzone w tym zakresie intensywne badania [48, 49, 263]. Zagadnienia
monitorowania napedéw przeksztaltnikowych nie sa przedmiotem pracy. Przedmio-
tem badan sa klasyczne napedy zasilane z sieci.

Obserwujac aktualne tendencje w zakresie rozwoju diagnostyki napedéw z silni-
kami indukcyjnymi, mozna zauwazyé, ze sq rozwijane trzy podejscia do tej proble-
matyki (rys. 1.7):

1) diagnostyka na podstawie modeli matematycznych.

2) diagnostyka oparta na analizie sygnatéw.

3) diagnostyka z zastosowaniem metod i technik sztucznej inteligencji.
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Rys. 1.7. Klasyfikacja metod diagnostyki napgdéw z silnikami indukcyjnymi
Fig. 1.7. Classification of the diagnosis methods of induction motor drives

Podejscie oparte na analizie sygnaléw ma obecnie podstawowe znaczenie w dia-
gnostyce silnikéw indukcyjnych. Diagnostyka wykorzystujaca metody oparte na mode-
lach matematycznych jest na etapie badan laboratoryjnych, rozwiazan prototypowych
i jednostkowych wdrozen. Trzecia droga jest we wstepnej fazie badania i rozpozna-
wania przydatnos$ci w praktyce przemystowe;j.

1.2.2. Diagnostyka silnikéw indukcyjnych
z zastosowaniem modeli matematycznych

Metody diagnozowania uszkodzen z zastosowaniem modeli matematycznych
(metody poréwnawcze) sa wdrazane w systemach monitorowania proceséw przemy-
stowych [96, 121, 124, 228, 229]. W diagnostyce uszkodzen silnikéw indukcyjnych
metody te sa jeszcze na etapie badan laboratoryjnych. Ich zastosowanie opiera si¢ na
spostrzezeniu, ze uszkodzenia silnika objawiajg si¢ nie tylko jako zmiany wartosci
zmiennych stanu, ale takze jako zmiany parametréw silnika. Jezeli wobec tego istnieje
mozliwo$¢ prowadzenia na biezaco estymacji parametréw i zmiennych stanu silnika
oraz poréwnywania ich z wartosciami wystgpujacymi w silniku nieuszkodzonym, to
uzyskane informacje o zmianach sa dobrym zrédiem sygnatéw diagnostycznych.
Zwrécenie si¢ specjalistéw od diagnostyki w strong tych metod wynika z tego, ze
dotychczas stosowane metody diagnozowania, oparte na analizie spektralnej sygna-
16w, sq czesto niewystarczajace i zawodne w przypadkach, gdy silnik jest zasilany
z regulowanego zrédta napigcia. Jezeli predkos¢ silnika nie jest stata i dodatkowo
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wystepuje zmienny charakter momentu obciazenia, to sygnaly diagnostyczne staja sie
niestacjonarne i korzystniejsze jest stosowanie metod parametrycznych bazujacych na
ciaglej (on-line) identyfikacji parametréw i zmiennych stanu.

Na rysunku 1.8 przedstawiono schemat ideowy metod diagnostyki uszkodzefi ma-
szyn elektrycznych wykorzystujacych modele matematyczne i techniki estymacji
[124, 152, 169].

OBIEKT
(NAPED
ELEKTRYCZNY)

TEORIA METODY
OBIEKTU IDENTYFIK. POMIARY

MODEL ESTYMACIJA STANU
MATEMATYCZNY iflub
PARAMETROW

OCENA
STANU
TECHNICZNEGO

DIAGNOZA

Rys. 1.8. Diagnostyka obiektéw technicznych
z zastosowaniem modeli matematycznych i techniki estymacji
Fig. 1.8. Technical diagnosis using methods based on mathematical models and estimation techniques

BAZA DANYCH

Pierwsze informacje o badaniach nad zastosowaniem modelowania i estymacji do
monitorowania silnikéw indukcyjnych zostaty podane na przetomie lat 90. [211, 212,
213, 289, 290]. Dotyczyly one gtéwnie estymacji (odtwarzania) niemierzalnych
zmiennych' stanu (momentu elektromagnetycznego i strumienia) oraz parametréw
schematu zastgpczego silnika indukcyjnego na podstawie znajomosci obwodowego
modelu matematycznego maszyny [37]. Jednakze podstawowe zastosowania tych
metod zwigzane byly ze sterowaniem napedami indukcyjnymi, gdzie niedostepne
pomiarowo zmienne stanu i parametry byly wykorzystywane do realizacji odpowied-
nich sprzgzen zwrotnych, w tym do odtwarzania predkosci katowej w réznych struktu-
rach sterowania [132, 215, 291].

Dopiero w ostatnich latach obserwuje si¢ duze zainteresowanie specjalistéw z za-
kresu diagnostyki metodami identyfikacji i estymacji na biezaco parametréw silnika
indukcyjnego, przy zastosowaniu teorii obserwatoréw i filtru Kalmana, bazujacych na
modelach obwodowych maszyn [7, 8,9, 21, 27, 127].

Do realizacji diagnostyki on-line za pomoca metod estymacji niezbedne jest wcze-
$niejsze opracowanie odpowiednich modeli matematycznych silnika indukcyjnego
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uwzgledniajacych uszkodzenia obwodu elektrycznego i magnetycznego. Jednakze do-
ktadny model, sformutowany przy minimalnych zatozeniach upraszczajacych opartych na
metodzie elementéw skonczonych, gwarantuje duzg doktadnosé, ale réwnoczesnie wy-
maga diuzszego czasu obliczen, w zwigzku z czym nie nadaje si¢ do obliczen realizowa-
nych on-line. Z kolei konwencjonalny obwodowy model dwuosiowy nie wymaga duzego
czasu obliczen, ale oparty jest na licznych ograniczajacych go zaloZeniach upraszczaja-
cych. Doktadno$¢ modelu i czas obliczania rozwigzania sa w opozycji do siebie.

Tak wiec, w praktyce diagnostycznej poszukuje si¢ alternatywnych modeli mate-
matycznych, ktére zapewnialyby pewna réwnowage pomiedzy czasem i doktadno$cia
obliczen, w zwiazku z czym nadawalby si¢ do realizacji w czasie rzeczywistym
w systemach diagnostycznych. Przyktady takich modeli mozna znalez¢é miedzy inny-
mi w najnowszych publikacjach z tego zakresu [1, 4, 5, 7, 9, 10, 18, 19, 27, 30, 59,
181, 182, 269].

Oprécz nurtu zwigzanego z zastosowaniem modeli matematycznych do estymacji
zmiennych stanu i parametréw uszkodzonych maszyn istnieja réwniez silne tendencje
do opracowywania coraz dokladniejszych modeli obwodowych i polowych silnikéw
indukcyjnych, uwzgledniajacych asymetri¢ stojana i wirnika, spowodowang uszko-
dzeniami elektrycznymi i mechanicznymi. Modele takie umozliwiaja generowanie
wzorcdw diagnostycznych i tworzenie odpowiednio bogatych baz wiedzy eksperckiej,
niezbednej do wnioskowania diagnostycznego.

Rozbudowany model obwodowy lub polowo-obwodowy, uwzgledniajacy budowe
obwodéw elektrycznych i magnetycznych, ich nieliniowe wlasciwosci, umozliwia
badanie zjawisk zachodzacych w uszkodzonej maszynie i poszukiwanie zaleznosci
przyczynowo-skutkowych, wyjasniajacych mechanizm powstawania uszkodzen i ich
symptoméw. Jako wzorce diagnostyczne moga byé stosowane np. widma pradu stoja-
na dla réznych rodzajéw i stopni uszkodzen obwodéw silnika, uzyskiwane w drodze
badan symulacyjnych.

Istnieje bardzo bogata literatura krajowa i zagraniczna dotyczaca obwodowych
modeli matematycznych silnikéw indukcyjnych, uwzgledniajacych w mniejszym lub
wigkszym stopniu réznego typu uszkodzenia maszyny [140, 202, 220, 242, 244, 253,
255,257, 282, 286, 289].

Obecnie dostepne obwodowe modele matematyczne silnikéw sa jednak w wigk-
szosci przypadkéw ciagle za mato dokladne na potrzeby diagnostyki. Przy nieprecy-
zyjnym modelu bardzo prawdopodobne bgdzie powstawanie falszywych alarméw,
wynikajacych z btedéw estymacji zmiennych stanu lub parametréw charakteryzuja-
cych dane uszkodzenie. Ponadto, do stosowania tych modeli na wigksza skale nie-
zbedna jest doktadna znajomo$é¢ duzej liczby parametréw konstrukcyjnych i materia-
towych silnika, podczas gdy zwykle dostgpne sa tylko podstawowe parametry
katalogowe. W zwiazku z tym, tworzone sa ostatnio doktadne modele polowo-
-obwodowe, ktére sq coraz bardziej wiarygodne i moga by¢ wykorzystywane jako
zrédto wzorcéw diagnostycznych [95, 275, 283].
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Zagadnienia diagnostyki poréwnawczej opartej na modelowaniu i estymacji nie
beda przedmiotem zainteresowania w dalszej czgsci pracy. Do generowania wzorcéw
diagnostycznych zostang zastosowane metody eksperymentalne realizowane na
obiektach rzeczywistych, a nie na modelach matematycznych.

1.2.3. Diagnostyka silnikéw indukeyjnych
oparta na analizie sygnaléw pomiarowych

Obecnie, w monitorowaniu i diagnostyce uszkodzen silnikéw indukcyjnych domi-
nujace znaczenie ma podejscie oparte na analizie sygnatéw bezposrednio mierzonych
na obiekcie (rys. 1.7). W tej grupie metod diagnostyki mozna zauwazy¢ poszukiwania
nowych technik, ktére udoskonalityby problem wyodrebniania cech charakteryzuja-
cych uszkodzenia oraz oceny stopnia uszkodzenia. Analiza wykorzystujaca szybka
transformatg Fouriera (FFT) jest bardzo wygodnym narzedziem, ale w przypadkach
wielu wariantéw uszkodzen, gdy sygnaty mierzone maja skomplikowane nieliniowo-
sci lub sa niestacjonarne, jej mozliwo$ci obliczeniowe staja sie niewystarczajace.
Dlatego w wielu osrodkach badawczych realizowane sa badania nad zastosowaniem
transformacji Fouriera wyzszych rzedéw lub o podwyzszonej rozdzielczosci [16, 45,
46, 90]. )

Inng, testowana obecnie, droga jest zastosowanie transformacji krétkoczasowe;j
STFT (Short Time Fourier Transformation) lub falkowej (Welwet Transformation)
[15, 16, 105, 133, 175, 235]. Metody te umozliwiaja lokalng analiz¢ i wyodrebnienie
symptoméw uszkodzen w krétkich (informacja wysokoczestotliwosciowa) i dtugich
okresach czasu (informacja niskoczestotliwosciowa). Techniki te pozwalaja lepiej
wykrywaé symptomy uszkodzen we wczesnej fazie ich powstawania. Dzieki nim
obecnie stosowane metody analizy sygnaléw drgan, pradéw i strumieni mogg byé
doskonalone i wzbogacane o nowe mozliwosci diagnostyczne. Nalezy oczekiwaé, ze
w niedalekiej przysztosci przemystowa aparatura diagnostyczna zostanie wzbogaco-
na o nowe mozliwosci badawcze wynikajace z analiz wyzszych rzedéw.

Diagnostyka, oparta na metodach analizy sygnaléw, wykorzystuje wiedze i do-
swiadczenie czlowieka — eksperta. To on dokonuje na biezaco interpretacji aktual-
nych danych uzyskiwanych z pomiaréw i analizy, realizowanych przez systemy
pomiarowe (rys. 1.9). Podejscie to ma jeden staby punkt w postaci ludzkiego eks-
perta, ktéry moze si¢ myli¢ i ktérego dos§wiadczenie jest bardzo trudne do zautoma-
tyzowania. Dlatego, oprécz doskonalenia metod analizy sygnaldéw, poszukuje sie
sposobu na zobiektywizowanie procesu wykrywania i oceny uszkodzenia. Mozna to
osiagnaé przez wykorzystanie mozliwosci tkwiacych w metodach i technikach
sztucznej inteligencji.
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Rys. 1.9. Diagnostyka obiektu technicznego z wykorzystaniem wiedzy eksperta
Fig. 1.9. Technical diagnosis using expert knowledge

W dalszej czgsci pracy metody analizy sygnaléw beda stanowity podstawowe na-
rzgdzie do zbierania informacji diagnostyczne;j.

1.2.4. Diagnostyka silnikéw indukcyjnych
z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji

Na rysunku 1.10 przedstawiono postgpowanie podczas realizacji diagnostyki z za-
stosowaniem metod sztucznej inteligencji, przede wszystkim sztucznych sieci neuro-
nowych i logiki rozmytej uzywanych do budowy tzw. detektoréw i klasyfikatoréw
uszkodzen. Zadaniem sieci neuronowej lub systemu rozmytego jest wykrycie uszko-
dzenia i jego klasyfikacja (ocena stopnia uszkodzenia).

Neuronowe i rozmyte detektory uszkodzen mozna budowaé na podstawie danych
uzyskiwanych z badan symulacyjnych (wykorzystanie informacji z modelowania ma-
tematycznego — generowanie wzorcéw diagnostycznych) lub z pomiaréw na obiekcie
rzeczywistym (wykorzystanie informacji z analizy sygnaléw pomiarowych). Jedna
z wazniejszych cech tego typu detektoréw jest szybka realizacja procesu przetwarza-
nia wiedzy pozyskanej w procesie uczenia oraz udzielanie szybkiej odpowiedzi dia-
gnostyczne;j.

Metody i techniki sztucznej inteligencji umozliwiaja w znacznym stopniu zobiek-
tywizowanie procesu klasyfikacji i oceny uszkodzenia. Tym samym pojawia si¢ moz-
liwo$¢ zmniejszenia roli cztowieka — eksperta w procesie diagnozowania oraz auto-
matyzacji tego procesu.
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Rys. 1.10. Diagnostyka obiektu technicznego z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych
lub logiki rozmytej
Fig. 1.10. Technical diagnosis using artificial neural networks or fuzzy logic system

W dalszej czeSci pracy sprawdzono mozliwos¢ realizacji detektoréw i klasyfikato-
réw podstawowych uszkodzen silnika indukcyjnego za pomoca sztucznych sieci neu-
ronowych. Jednakze klasyczne metody analizy sygnaléw stanowily punkt wyjsciowy
do generowania wzorcéw diagnostycznych opartych na danych eksperymentalnych,
niezbednych do uczenia sieci neuronowych.

1.3. Przeglad literatury dotyczacej monitorowania
i diagnostyki silnikéw indukcyjnych

Zagadnienia monitorowania i diagnostyki obiektéw przemystowych byly i saq
przedmiotem zainteresowania réznych specjalistéw, poczatkowo gtéwnie z zakresu
mechaniki oraz budowy i eksploatacji maszyn, nastgpnie zajmujacych si¢ procesami
technologicznymi i ich sterowaniem (automatykéw przemystowych). Obecnie, ponie-
waz diagnostyka techniczna stala si¢ odrgbng dyscypling naukowa, interesuja si¢ nig
specjalisci ze wszystkich branz.

Istnieje bardzo obszerna literatura dotyczaca badan diagnostycznych réznych klas
obiektéw przemystowych. Migedzy innymi dotyczy ona diagnostyki komputeréw [50],
maszyn i pojazdéw mechanicznych [11, 12, 35, 36, 38, 78] oraz proceséw przemy-
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stowych [146, 148, 218, 230, 288]. Duza cze$¢ prac zostata poswigcona réznym ele-
mentom teorii diagnostyki, miedzy innymi [39, 96, 121, 122, 123, 124, 238].

Liczne osrodki naukowe za granica i w Polsce zajmuja si¢ problematyka wykry-
wania uszkodzen w maszynach elektrycznych, modelowaniem maszyn z uszkodze-
niami oraz poszukiwaniem nowych metod monitorowania i diagnostyki. Od poczatku
lat 80. tematyka ta jest poruszana na waznych konferencjach i w renomowanych cza-
sopismach naukowych i technicznych. Podstawowe opracowania zagraniczne to [28,
83, 106, 137, 138, 185, 196, 223, 225, 226, 270, 271, 273, 274, 275, 290].

W Polsce zagadnieniem wykrywania uszkodzen w silnikach indukcyjnych zajmuja
sie od wielu lat zespoty badawcze w AGH, Politechnice Krakowskiej, Slaskiej, Opol-
skiej i Wroctawskiej. Pierwsze polskie opracowania z zakresu uszkodzefi maszyn
elektrycznych to [98, 103]. Prace [36, 101] sg jedynymi polskimi opracowaniami mo-
nograficznymi dotyczacymi diagnostyki maszyn elektrycznych.

Stosunkowo najwczesniej powstaty prace z zakresu modelowania matematycznego
silnikéw indukcyjnych z asymetria wewnetrzna bedaca skutkiem uszkodzenia. Pod-
stawowe prace to [66, 67, 202, 203, 242, 243, 244, 253, 254, 255, 256, 282, 286].

Gtéwnie znaczenie w diagnostyce eksploatacyjnej, realizowanej obecnie w prze-
mysle, ma analiza spektralna drgan oraz pradu stojana. Przeglad i oceng najwazniej-
szych metod stosowanych aktualnie w diagnostyce uszkodzen silnikéw indukcyjnych

- przedstawiono w [13, 14, 15, 31, 34, 133, 197, 277].

Wykorzystanie analizy drgan w monitorowaniu i diagnostyce silnikéw indukcyj-
nych jest opisane w literaturze najobszerniej, poniewaz jest to sygnal najczesciej
stosowany w systemach monitorowania i diagnostyki w przemysle. Podstawowe
opracowania [35, 78, 189, 196] zawieraja informacje o metodach pomiaru i analizy
sygnatu drganiowego oraz zastosowania go do ciaglego i okresowego monitorowa-
nia ogdlnie rozumianych uktadéw maszynowych

Problematyke drgan napedéw z silnikami indukcyjnymi uwzgledniajg prace auto-
réw z Politechniki Opolskiej [72, 74, 75, 76, 77, 111, 112, 114, 265]. W publikacjach
tych zawarte sa do$wiadczenia autoréw z diagnostyki uszkodzen tozysk tocznych,
osiowania napedéw i wptywu fundamentéw na prace silnikéw indukcyjnych. Przed-
stawiono w nich liczne przyklady uszkodzef mechanicznych i zwigzanych z nimi
widm drgan. Réwniez w pracach [161, 174] zostaty przedstawione i poréwnane meto-
dy wykrywania uszkodzen w tozyskach silnikéw duzej mocy na podstawie analizy
drgafi mechanicznych (metoda ogdlna i metoda obwiedni). Przedstawiono przyklady
stanéw awaryjnych silnikéw wysokonapigciowych i ich symptomy w widmach drgan.

Drugim co do czestosci wykorzystywania w diagnostyce silnikéw indukcyjnych
sygnatem jest prad uzwojenia stojana. Na analizie czestotliwosci pradu stojana oparta
jest wspélczesna diagnostyka wirnikéw klatkowych, ekscentrycznosci statycznej
i dynamicznej oraz, w ograniczonym zakresie, diagnostyka tozysk tocznych. Podsta-
wy diagnostyki wykorzystujacej prad stojana zostaly przedstawione w [136, 137, 138,
270, 271].
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Za najwazniejszy symptom uszkodzenia wirnika autorzy przyjmuja wzrost ampli-
tudy harmonicznych potozonych po obu stronach harmonicznej podstawowej i prze-
sunigtych wzgledem niej o podwdjng wartosé poslizgu. Metoda ta zostata opisana
w wielu publikacjach. Migdzy innymi w [88, 92] wyjasniono oddziatywanie oscylacji
predkodci wirnika na widmo pradu stojana oraz tlumiacy wptyw bezwtadnosci wy-
padkowej napedu na amplitude charakterystycznych harmonicznych. W pracach [20,
272] zostala opisana metoda diagnostyki wirnikdw duzej mocy ze szczegdlnym
uwzglednieniem mechanizmu powstawania symptoméw uszkodzenia obwodu elek-
trycznego i magnetycznego. Wyjasniono wptyw konstrukcji wirnika (typu fluted rotor
lub spider rotor) na ksztatt widma i powstawanie dodatkowych harmonicznych o czg-
stotliwosciach zblizonych do takich, jakie wystepuja przy uszkodzeniach wirnika.

Zagadnienia wptywu oscylacji momentu obcigzenia na widmo pradowe, a tym sa-
mym na utrudnienie interpretacji uszkodzenia, przedstawiono w [56, 208, 248, 249].

W pracach [236, 246, 262] przedstawiono mozliwosci wykorzystania analizy cze-
stotliwosciowej pradu stojana do diagnostyki fozysk tocznych silnikéw indukcyjnych
oraz wyjasniono relacje zachodzace migdzy drganiami mechanicznymi i harmonicz-
nymi pradu.

Prace na metodami diagnozowania klatek wirnikéw byty i sa prowadzone w kilku
os$rodkach naukowo-badawczych w Polsce. Migdzy innymi w Politechnice Opolskiej
badano przydatnos¢ réznych metod wykrywania uszkodzen oraz rozwijano metode
czestotliwosciowa dla silnikéw wysokonapigciowych [73, 75, 110, 114, 264]. Podob-
ne badania byly prowadzone w Politechnice Slaskiej [99, 125, 126] oraz AGH Kra-
kéw [206, 233, 234, 244].

Analiza widmowa pradu ma podstawowe znaczenie w detekcji ekscentrycznosci
statycznej i dynamicznej. Zagadnieniu temu jest po$wigcona duza liczba publikacji
polskich i zagranicznych. W Politechnice Krakowskiej oraz AGH Krakéw powstaty
prace, ktdre teoretycznie i praktycznie wykazaly przydatnos¢ analizy widmowej pradu
stojana do wykrywania ekscentrycznosci [104, 243, 254, 255, 256, 286].

W ostatnich latach duza liczba publikacji dotyczyta mozliwosci wyodrebnienia
symptoméw uszkodzen z widma pradowego przez stosowanie transformacji wyzszych
rzedéw, przeksztatcen o zwigkszonej doktadnosci cyfrowego przetwarzania sygnatéw
oraz techniki rozpoznawania sygnatéw [13, 14, 16, 45, 46, 105, 133]. Niektdre publi-
kacje proponuja rozwigzania sprzgtowe i programowe systeméw diagnostycznych
oparte na analizie czestotliwosciowej pradéw stojana [20, 80, 150, 191, 247].

Pewnym udoskonaleniem metody analizy czegstotliwosciowe] jest analiza modutu
wektora przestrzennego pradu stojana. Metoda ta polega na wyodrebnieniu charaktery-
stycznych skladowych harmonicznych, pojawiajacych sie w tym widmie na skutek
uszkodzenia wirnika. Najciekawsze wyniki badan zostaty opublikowane w [32, 33, 54,
55, 170, 200, 201], gdzie autorzy wykazali teoretycznie i praktycznie zalety tej metody.

Szeroko zakrojone badania eksperymentalne potwierdzajace duza przydatno$é
analizy modulu wektora przestrzennego pradu stojana w diagnostyce wirnika klatko-
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wego zostaly przedstawione w [167, 172, 176, 219]. W pracy [33] pokazano mozli-
wos¢ zastosowania analizy wektora przestrzennego pradu stojana do wykrywania
zwarc¢ zwojowych stojana.

W diagnostyce opartej na analizie sygnatéw mierzonych bezposrednio na obiekcie
rzeczywistym wykorzystuje sie¢ réwniez strumiein poosiowy. Strumien ten mierzy si¢
za pomocg cewek pomiarowych, umieszczonych wspétosiowo wzgledem watu silnika
(na zewnatrz lub wewnatrz maszyny). Analiza widmowa sygnatu napieciowego indu-
kujacego si¢ w cewkach pomiarowych pozwala wykry¢ uszkodzenia w stojanie
(zwarcie zwojowe) lub w wirniku. W pracach [79, 107, 204, 205, 241, 290] przedsta-
wiono zastosowanie tej metody do diagnostyki wirnikéw, a w [164, 165, 193, 223,
226] do wykrywania zwar¢ zwojowych.

W pracy [108] poréwnano wyniki diagnostyki opartej na analizie pradu stojana
i strumienia poosiowego, wykazujac wigksza efektywnos¢ analizy strumienia w przy-
padkach zwar¢ zwojowych.

W ostatnich latach pojawily si¢ publikacje wykazujace przydatnosé sygnatu mo-
mentu elektromagnetycznego w diagnostyce uszkodzen silnika indukcyjnego, przede
wszystkim do wykrywania zwar¢ zwojowych [119, 192, 193].

Charakterystyczne czestotliwosci pochodzace od uszkodzen uzwojen stojana
i wirnika mozna réwniez wykrywa¢ w widmie mocy chwilowej [186, 278, 279].

Rozwdj teorii sztucznych sieci neuronowych oraz technologii uktadéw wielkiej
skali integracji, w tym technologii wieloprocesorowej, spowodowaty ogromny wzrost
zainteresowania uktadami réwnolegtego przetwarzania informacji i poszukiwania
mozliwosci wykorzystania ich w wielu dyscyplinach technicznych [147, 209, 210,
2606, 294].

W poczatkach lat 90. pojawily si¢ pierwsze doniesienia 0 mozliwosci wykorzysta-
nia metod sztucznej inteligencji w diagnostyce silnikéw indukcyjnych [3, 40, 41, 42,
224]. W pracy [224] sformutowano po raz pierwszy w Europie ide¢ zastosowania
sztucznych sieci neuronowych do monitorowania i diagnostyki napedéw z silnikiem
indukcyjnym. Przedstawiono wyniki badan laboratoryjnych detektora neuronowego,
zrealizowanego w komputerze PC, ktéry wykrywat trzy stany silnika: zdrowy, niesy-
metri¢ zasilania i luzy mechaniczne. Sie¢ neuronowa zostata wytrenowana wybranymi
harmonicznymi drgain mechanicznych oraz pradu stojana. Nie podano jednak zadnych
szczegdtowych danych na temat zasad doboru harmonicznych, trenowania i testowa-
nia sieci.

W pracach [40, 41, 42] autor przedstawit detektor neuronowy do wykrywania
zwar¢ w silniku jednofazowym z wirnikiem klatkowym. Detektor zostat wytrenowany
~ danymi wygenerowanymi w badaniach symulacyjnych na podstawie modelu mate-
matycznego. Na podstawie mierzonych sygnatéw pradu i predkosci katowej silnika
detektor okreslat dwie wielko$ci wyjsciowe: N, i B, okreslajace stan uzwojen i fozysk.
Wielkosci wyjsciowe mogty przyjmowaé trzy wartosci charakteryzujace stan: dobry,
poprawny, zty. Do$wiadczenia z projektowania neuronowych i rozmytych detektoréw
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uszkodzen stojana i tozysk przy wykorzystaniu badan modelowych zostaty zebrane
w monografii [43] oraz artykule [44].

W pracy [3] przedstawiono koncepcj¢ monitorowania i diagnostyki fozysk tocz-
nych za pomocg perceptronowego detektora oraz harmonicznych sygnatu drganiowe-
go jako wielkos$ci wejsciowych. Bardzo ciekawe wyniki badan neuronowego detekto-
ra uszkodzen tozysk tocznych przedstawiono w pracy [187], gdzie do generacji
wzorcOw uczacych sieci (spektrum drgan) zastosowano profesjonalny program ,,Ma-
chinery Fault Symulator” firmy SPECTRAQUEST oraz zwigzane z nim stanowisko
laboratoryjne. Uzyskano, dzigki duzej liczbie wzorcéw uczacych, bardzo dobra do-
ktadnos¢ detektora (na poziomie 90% poprawnych odpowiedzi).

Najszerszy zakres badan nad zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych oraz
logiki rozmytej do diagnostyki silnikéw indukcyjnych prowadzit zespét pod kierun-
kiem prof. Filippettiego. W pracach [83, 84, 87, 91] przedstawiono wyniki badan nad
uszkodzeniami typu zwarcia zwojowe w stojanie i wykrywaniem ich we wstepnej
fazie za pomoca neuronowych detektoréw. Wykorzystano matematyczne modelowa-
nie silnika za pomoca sktadowych symetrycznych [87] i wykazano, ze skladowe ko-
lejnosci przeciwnej i zgodnej pradu stojana zmieniaja si¢ w rézny sposéb wraz ze
zmiang stopnia zwarcia. Zmiany skladowej kolejnosci przeciwnej praktycznie nie
zaleza od warunkéw pracy silnika (poslizgu), w przeciwienstwie do sktadowej zgod-
nej pradu. Opracowany detektor perceptronowy, trenowany danymi z badan symula-
cyjnych, umozliwialt z zadowalajaca doktadnoscia wykrywanie zwar¢ w stojanie
(w jednej fazie) w zakresie 0+12%. W pracy [93] przedstawiono podsumowanie badar
nad modelowaniem matematycznym zwar¢ migdzyzwojowych w stojanie silnika in-
dukcyjnego oraz zastosowaniem go do generowania wzorcéw do uczenia sieci neuro-
nowe;j.

Drugi nurt badan zespotu Filippettiego dotyczyt uszkodzen wirnikéw. Wykorzy-
stano doswiadczenia zwiazane z zastosowaniem analizy widmowej pradu stojana do
diagnostyki uzwojen wirnika [17, 19, 20, 86, 88]. Podstawowe publikacje dotyczace
zastosowania sieci neuronowych to [85, 89, 90, 92, 94]. Przestawiono w nich propo-
zycje budowy perceptronowego detektora do okreslania liczby peknigtych pretow.
Jako sygnaly wejsciowe byty podawane amplitudy harmonicznych ,,poslizgowych”
z widma pradu oraz poslizg, moc elektryczna i moment bezwladnosci. Autorzy nie
sprecyzowali, w jaki sposéb byly zbierane dane do uczenia i testowania sieci. Uzy-
skano bardzo dobrg doktadno$¢ w wykrywaniu liczby uszkodzonych pretéw.

W pracy [20] zostaly podsumowane do§wiadczenia autoréw w zakresie diagnostyki
uszkodzen wirnikéw silnikéw wysokonapigciowych za pomoca metody analizy wid-
mowej pradu stojana. W najnowszych pracach zespotu Filippettiego [18, 19, 21] jest
przedstawiona préba rozszerzenia dotychczasowych do§wiadczen w zakresie diagnosty-
ki silnikéw indukcyjnych na bezczujnikowe przeksztattnikowe uktady napedowe.

Przeglad zastosowan metod i technik sztucznej inteligencji w napedzie elektrycz-
nym oraz obszerne oméwienie podstaw teoretycznych sieci neuronowych i logiki
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rozmytej znajduje si¢ w monografii Vasa [291]. W zakresie diagnostyki uszkodzen
silnikéw indukcyjnych Vas przytacza i komentuje przyklady rozwiazan opublikowa-
nych w pracach Filippettiego, Penmana i Schoena. Sa to przyktady neuronowych de-
tektoréw uszkodzen wirnika i stojana. Proponuje on réwniez w sposéb ogdlny rozwia-
zanie problemu diagnostyki tozysk tocznych (propozycje prostych detektoréw oparte
na pradzie, predkosci i drganiach). Jednakze nie przytacza Zzadnych konkretnych roz-
wigzan oraz wynikéw.

W pracach Penmana i Yina [227] przedstawiono po raz pierwszy, w odniesieniu
do silnikéw indukeyjnych, koncepcjg zastosowania samoorganizujacej si¢ sieci neuro-
nowej do klasyfikowania uszkodzen i prezentowania wynikéw na tzw. mapie Koho-
nena. Dane do uczenia i testowania sieci byly zbierane na stanowisku laboratoryjnym,
gdzie realizowano badania silnikéw z uszkodzonym stojanem, nieosiowym zamoco-
waniem wirnika oraz niesymetrig zasilania. Sprawdzono przydatno$é réznych sygna-
16w wejsciowych do sieci Kohonena, w tym drgan mechanicznych, pradéw stojana
i strumienia poosiowego. Przedstawiono mozliwo$¢ obrazowania rozktadu uszkodzen
na dwu i tré jwymiarowej mapie Kohonena i ich przydatnos¢ we wstepnej klasyfikacji
uszkodzen.

Roéwniez w pracach [91, 291] przedstawiono wstepna analiz¢ mozliwosci zastoso-
wania sieci samoorganizujacej do klasyfikacji uszkodzen typu asymetria stojana
i wirnika.

W publikacji [247] oraz monografii [291] zostala wstgpnie scharakteryzowana
koncepcja neuronowego systemu diagnostycznego oparta na dwdch sieciach neuro-
nowych, tworzacych odpowiednie podsystemy. Jeden podsystem, oparty na sieci sa-
moorganizujacej, przeznaczony jest do wstepnej klasyfikacji uszkodzen, natomiast
drugi podsystem, oparty na sieci perceptronowej, realizuje oceng stopnia uszkodzenia.
Dotychczas brak jest informacji o praktycznej realizacji tej koncepcji.

Oprécz oméwionych podstawowych publikacji, na temat zastosowania sztucznych
sieci neuronowych do detekcji uszkodzen w silnikach indukcyjnych, spotyka si¢ przy-
czynkowe prace z tego zakresu w materiatach réznych konferencji, np. [23,118, 145,
201, 245]. '

Bardzo mato prac z zakresu neuronowej diagnostyki silnikéw indukcyjnych zo-
stato opublikowanych w jezyku polskim. Sa to publikacje [130, 207, 261]. Najszerzej
zakrojone badania dotyczace monitorowania i diagnostyki silnikéw indukcyjnych za
pomoca sieci neuronowych realizowane sa w osrodku wroctawskim [149, 152, 153,
154, 157, 159, 160, 162, 165, 169].

Z przedstawionego przegladu literatury wynika, ze bibliografia opracowan zwia-
zanych z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych do monitorowania i diagno-
styki silnikéw indukcyjnych jest bardzo ograniczona liczbowo i problemowo. Liczba
istotnych prac opublikowanych w ciagu ostatnich 10 lat w renomowanych czasopi-
smach i materiatach liczacych sie konferencji nie przekracza kilkunastu pozycji. Po
okresie wstepnego duzego zainteresowania (w latach 1992-1997) zapanowal okres



26

Wstep

stagnacji, trwajacy do chwili obecnej. W okresie tym powstaty dwie monografie [43,
291}, ktére formutuja pewne wytyczne w zakresie projektowania detektoréw neuro-
nowych oraz uzasadniajg celowos¢ ich stosowania

W okresie rozwijania teorii i metod sieci neuronowych od lat pi¢édziesiatych po-
czawszy, wielokrotnie juz wystgpowaty okresy intensywnego rozwoju i stagnacji.
Nalezy przypuszczaé, Ze przyczynami obecnego zastoju aplikacji w obszarze zagad-
nien diagnostyki sa nastepujace fakty:

L.

2.

Brak jest uktadéw o duzej skali integracji realizujacych duze struktury sieci neuro-
nowych i wynikajaca stad koniecznos¢ ich realizacji w uktadach procesorowych.
Brak odpowiednio duzych baz danych o uszkodzeniach maszyn elektrycznych,
ktére mogtyby dostarcza¢ informacji do uczenia i testowania sieci neurono-
wych. Dopiero od kilku lat w duzych zaktadach przemystowych sg systema-
tycznie zbierane dane z analiz sygnatéw diagnostycznych, co pozwoli zbudo-
waé banki informacji dla waznych napedéw i projektowaé wiarygodne
detektory uszkodzen. Bez odpowiednio duzych wektoréw uczacych i testuja-
cych trudno jest osiagna¢ zadowalajaca doktadnos¢ dziatania systeméw diagno-
stycznych wykorzystujacych neuronowe detektory uszkodzen.

Projektowanie neuronowych detektoréw uszkodzen na podstawie modelowania
matematycznego napotyka ciagle ograniczenia wynikajace z niedoskonatosci
tych modeli. Powoduje to, Ze generowanie wzorcéw sygnatéw diagnostycznych
dla poszczegblnych rodzajéw uszkodzen jest mato doktadne i sieci neuronowe
uczone nimi, po podaniu na wejscie rzeczywistych sygnatéw, dziataja z duzymi
btedami.

Z analizy publikacji dotyczacych zastosowan sieci neuronowych w diagnostyce
uszkodzen silnikéw indukcyjnych wynikaja spostrzezenia:

w wigkszosci publikacji omawiane sa neuronowe detektory uszkodzen wirnika
z wykorzystaniem jako sygnatéw wejsciowych amplitud charakterystycznych
harmonicznych z widma pradu stojana;

detektory uszkodzen stojana realizowane sa na bazie sktadowych symetrycz-
nych pradu stojana;

detektory uszkodzen tozysk projektowane sa na podstawie danych o drganiach
uzyskanych z badan symulacyjnych realizowanych na specjalistycznych symu-
latorach. Zakres prac nad detektorami uszkodzen tozysk z zastosowaniem in-
nych sygnatéw jest bardzo ograniczony;

badania nad przydatno$cia sieci samoorganizujacych do wstepnej klasyfikacji
uszkodzen maja bardzo ograniczony zakres;

w badaniach neuronowych detektoréw przewaza uczenie ich wzorcami genero-
wanymi przez programy symulujace prace uszkodzonej maszyny; _

nie byly prowadzone badania nad optymalizacjg struktur poszczegdlnych de-
tektoréw; ze wzgledéw realizacyjnych powinny to by¢ jak najprostsze struktury
neuronowe;
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w przypadku detektoréw uszkodzen wirnika z reguty ograniczano si¢ do wy-
krywania liczby uszkodzonych pretéw, nie podejmowano préby wykrywania
ich rozktadu na obwodzie klatki wirnika;

— nie sprawdzono mozliwosci jednoczesnego wykorzystywania informacji uzy-
skiwanych z analizy drgan i pradu stojana;

— nie wykorzystuje si¢ mozliwosci projektowania neuronowych detektoréw na
podstawie informacji diagnostycznych zawartych w innych sygnatach, np.
strumieniu poosiowym lub przyspieszeniu drgari mechanicznych;

— do uczenia sieci neuronowych nie wykorzystuje si¢ informacji dostarczanych
z analiz wyzszych rzeddw, np. transformacji falkowe;j;

— brak jest opracowan, ktére omawiatyby kompleksowo problematyke neurono-
wych detektoréw uszkodzen silnikéw indukcyjnych.

Majac na uwadze powyzsze spostrzezenia, mozna stwierdzié, ze celowe jest roz-
szerzenie badan nad zagadnieniem monitorowania i diagnostyki silnikéw indukcyj-
nych za pomocg sztucznych sieci neuronowych.

W literaturze polskiej nie ma dotychczas opracowania, w ktérym przedstawionoby
obecny stan diagnostyki silnikéw indukcyjnych catosciowo i sprébowanoby usyste-
matyzowac stosowane dotychczas metody.

Dlatego autor od kilku lat prowadzi badania, ktérych celem jest opracowanie kom-
pleksowego podejscia do zagadnienia monitorowania i diagnostyki silnikéw induk-
cyjnych za pomoca neuronowych detektoréw uszkodzen.

1.4. Cel i zakres pracy

Na podstawie przegladu literatury mozna sformutowaé wniosek, ze nie ma opra-
cowania systematyzujacego problematyke monitorowania i diagnostyki silnikéw in-
dukcyjnych oraz proponujacego nowe rozwiazania w tym zakresie. Zastosowanie
metod sztucznej inteligencji, a przede wszystkim sztucznych sieci neuronowych wy-
daje si¢ najbardziej perspektywiczng propozycja rozwoju monitorowania i diagnostyki
silnikéw indukcyjnych, ktéra nie zostata do tej pory w petni opracowana.

Podstawowym celem pracy jest zbadanie mozliwosci zastosowania sztucznych
sieci neuronowych do budowy detektoréw podstawowych uszkodzen silnikéw induk-
cyjnych oraz opracowanie metodyki projektowania takich neurodetektoréw.

Dodatkowym celem jest zebranie, usystematyzowanie oraz analiza istniejacych
1 stosowanych w diagnostyce eksploatacyjnej metod monitorowania i diagnostyki
napegdéw z silnikami indukcyjnymi.

Praca obejmuje:

* zebranie i usystematyzowanie problematyki monitorowania i diagnostyki silni-
kéw indukcyjnych,
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e przeglad podstawowych uszkodzen silnikéw indukcyjnych,

e analize istniejacych i stosowanych metod diagnostyki eksploatacyjnej silnikéw
indukcyjnych,

e analize nowych tendencji w zakresie metod i technik monitorowania i diagnosty-
ki napedéw z silnikami indukcyjnymi,

e opracowanie metodyki projektowania neurodetektoréw podstawowych uszko-
dzen silnikéw indukcyjnych,

e zbadanie mozliwosci realizacji praktycznej neuronowych detektoréw uszkodzen
silnikéw indukcyjnych.

W rozdziale 1 zdefiniowano podstawowe problemy zwiazane z monitorowaniem
i diagnostyka obiektéw technicznych. Przedstawiono podziat metod i zakres ich sto-
sowania. Scharakteryzowano giéwne problemy zwiazane z diagnostyka uszkodzen
silnikéw indukcyjnych oraz dokonano krytycznego przegladu literatury zwiazanej
z tymi uszkodzeniami.

Rozdziat 2 zawiera przeglad podstawowych uszkodzen silnikéw indukcyjnych
i oméwienie przyczyn ich powstawania. Omdéwiono charakterystyczne zjawiska towa-
rzyszace poszczegdlnym uszkodzeniom.

Szczegdtowa charakterystyka aktualnie stosowanych metod monitorowania i dia-
gnostyki silnikéw indukcyjnych zostata przedstawiona w rozdziale 3. Po wstgpnym
omOwieniu analizy sygnatéw jako podstawy diagnostyki eksploatacyjnej oraz scha-
rakteryzowaniu najczesciej stosowanych sygnatéw diagnostycznych, przedstawiono
szczegbtowg charakterystyke metod wykrywania uszkodzen w wirniku klatkowym,
stojanie i tozyskach tocznych. W podsumowaniu tego rozdziatu zamieszczono w for-
mie tabel zestawienie podstawowych uszkodzen oraz towarzyszacych im harmonicz-
nych o charakterystycznych czestotliwosciach, wykorzystywanych w omawianych
metodach do wykrywania symptoméw poszczegdlnych uszkodzen.

Rozdziat 4 dotyczy zagadnien zwiazanych z zastosowaniem sieci neuronowych
w diagnostyce. Przedstawiono podstawowe informacje o sieciach neuronowych oraz
mozliwosciach ich wykorzystania w diagnostyce uszkodzen. Scharakteryzowano me-
tody projektowania neuronowych detektoréw uszkodzen za pomoca sieci perceptro-
nowych i samoorganizujacych.

Na podstawie opracowanej metodyki zostaty przeprowadzone gruntowne badania
neuronowych detektoréw uszkodzen wirnika, stojana i fozysk tocznych. Wyniki tych
badan zostaty zamieszczone w rozdziale 5. Dla poszczegdlnych rodzajéw uszkodzen
przedstawiono propozycje rozwigzan struktury neuronowych detektoréw oraz wyniki
ich testowania. Zbadana zostata mozliwos$é zastosowania sieci perceptronowej i sa-
moorganizujacej Kohonena.

W rozdziale 6 przedstawiono mozliwo$¢ zastosowania analizy falkowej do okre-
Slania sygnatur, ktére nastepnie moga by¢ wykorzystane w uczeniu i testowaniu neu-
ronowych detektoréw uszkodzen wirnikéw i tozysk tocznych.
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Podstawowym problemom technicznej realizacji systeméw diagnostycznych wy-
korzystujacych neuronowe detektory uszkodzen poswigcony zostat rozdziat 7.

Po uwagach i wnioskach koficowych (rozdziat 8) zostaty zamieszczone zataczniki,
w ktérych przedstawiono niektére dane techniczne zwiazane z badanymi silnikami,
tozyskami oraz aparaturg techniczng uzywana w badaniach.



2. Przeglad podstawowych uszkodzen napedow
z silnikami indukcyjnymi

2.1. Rodzaje, przyczyny i statystyka uszkodzen

Podczas eksploatacji silnikéw indukcyjnych powstaja w nich uszkodzenia w ob-
wodach elektrycznych stojana i wirnika oraz w ukladzie mechanicznym silnika,
wspoétpracujacej maszyny roboczej oraz w elementach sprzegajacych. Przyczyny
uszkodzen zaleza od konstrukcji silnika, jakosci produkcji, montazu i instalacji, $ro-
dowiska, w ktérym pracuje maszyna, charakteru obciazenia i technicznej obstugi
(konserwacji). Silnik indukcyjny, jak kazda maszyna elektryczna, jest poddawany
dziataniom sit elektromagnetycznych i mechanicznych. W normalnych warunkach
pracy konstrukcja maszyny zapewnia stabilne wspétdziatanie tych sit z minimalnym
poziomem zaklécen i drgan. Jezeli jednak pojawi si¢ uszkodzenie, to znika réwnowa-
ga migdzy tymi silami i nastgpuje przyspieszony rozwdj uszkodzenia. Mozliwo$é
wczesnego wykrywania rozwijajacych sie uszkodzen obwoddw elektrycznych, ma-
gnetycznych i czgsci mechanicznych jest jednym z wazniejszych probleméw eksplo-
atacyjnych silnikéw indukcyjnych. Aby to byto mozliwe, konieczne jest ciggte moni-
torowanie wielkosci charakteryzujacych stan techniczny maszyny.

Na rysunku 2.1 pokazano rodzaje i lokalizacj¢ uszkodzen wystepujacych w nape-
dzie elektrycznym z silnikami indukcyjnymi. Przyczyny uszkodzen napedéw z silni-
kami indukcyjnymi mogg by¢: wewnetrzne i zewnetrzne (rys. 2.2). Wsrdéd wewnetrz-
nych przyczyn uszkodzen mozna wyrdézni¢ mechaniczne i elektryczne. Zewnetrzne
przyczyny moga réwniez by¢ typu elektrycznego i mechanicznego, ale nalezy do tej
grupy zaliczy¢ réwniez warunki zwigzane ze srodowiskiem pracy (otoczeniem). Ze
wzgledu na lokalizacj¢ mozna wydzieli¢ cztery grupy uszkodzen:

1) uszkodzenia stojana (uszkodzenia izolacji i wynikajace stad zwarcia),

2) uszkodzenia wirnika (peknigte prety lub pierscienie),

3) uszkodzenia uktadu mechanicznego (uszkodzenia tozysk, niewspétosiowe pota-
czenie silnika i maszyny roboczej, luzy pakietéw obwodéw magnetycznych, luzy ce-
wek stojana, ekscentrycznos¢ wirnika),

4) uszkodzenia maszyny roboczej, sprzegta, przektadni zgbatej lub pasowe;j itp.
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Wszystkim uszkodzeniom towarzysza zjawiska elektryczne, magnetyczne, wibro-

akustyczne i cieplne.
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Rys. 2.1. Rodzaje i lokalizacja uszkodzen
w napedach elektrycznych z silnikami indukcyjnymi
Fig. 2.1. Types and localization of faults

zwarcia
iedzyzwojowe

Zwarciom zwojowym towarzysza:

— bardzo duzy prad w zwojach zwartych,

— asymetria pradow fazowych,

—zmiana widma pradu,

—zmiana widma drgan i hatasu wynikajaca z pojawienia si¢ dodatkowych sktado-
wych w sitach i momentach,

— pojawienie si¢ strumieni unipolarnych.

Przerwie w pretach klatki i pierscieniach zwierajacych towarzysza:

— dodatkowe sktadowe w pradach fazowych zalezne od poslizgu,

— pojawienie sie zmiennych sktadowych w momencie elektromagnetycznym oraz
sitach promieniowych,

—zmiana strumienia unipolarnego,

- lokalny wzrost pradu.
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Ekscentrycznosci (niesymetrii szczeliny powietrznej) towarzysza:

— dodatkowe sktadowe w pradach fazowych maszyny,

— sktadowe zmienne w momentach i sifach,

—zmiany w widmach drgaf, pradu i hatasu.

Uszkodzeniom mechanicznym towarzysza:

— dodatkowe sity i momenty,

—drgania mechaniczne i zwigkszony hatas, zmiany widma drganiowego i aku-

stycznego,

—zmiany widma pradu.

Na rysunku 2.2 przedstawiono podstawowe przyczyny uszkodzen silnikéw induk-
cyjnych, a na rys. 2.3 gléwne uszkodzenia wirnikéw i stojanéw silnikéw indukcyj-
nych wraz z wyszczeg6lnieniem przyczyn ich powstawania.
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Rys. 2.2. Przyczyny uszkodzen silnikéw indukcyjnych
Fig. 2.2. Sources of the induction motor faults
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W zaleznosci od typu maszyny, rodzaju napigcia, zasilania, mocy, rézna jest inten-
sywno$¢ uszkodzen poszczegdlnych jej czesci konstrukcyjnych (tzn. obwodéw elek-
trycznego i magnetycznego oraz uktadéw: izolacyjnego i mechanicznego). W maszy-
nach indukcyjnych WN najczgsciej ulega awariom ukiad izolacyjny uzwojef,
natomiast w maszynach NN matej mocy fozyska stanowia element ulegajacy najczg-
$ciej uszkodzeniom. Statystyka uszkodzen i awarii silnikéw indukcyjnych wysokiego
-1 niskiego napigcia zmienia si¢ w ostatnich latach.
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Rys. 2.3. Uszkodzenia silnikéw indukcyjnych oraz przyczyny ich powstawania
Fig. 2.3. The fault tree of induction motors and their causes

Wyraznie nastgpuje zwigkszenie udzialu uszkodzen typu mechanicznego w sto-
sunku do uszkodzen obwodu elektrycznego oraz magnetycznego silnikéw [25, 26, 63,
65, 161, 277]. Wsréd wszystkich uszkodzeinn wyraznie przewazaja uszkodzenia typu
mechanicznego zwiazane z tozyskami silnikéw. Réwniez stosunkowo czgsto poja-
wiajq si¢ defekty fundamentéw i mocowania silnikéw oraz luzy w ukiadzie wat—pa-
kiet wirnika [62, 75, 76, 77, 265].

Badania statystyczne uszkodzef maszyn elektrycznych byly w minionych latach
prowadzone przez rézne niezalezne osrodki i opublikowane wyniki w nieznacznym
stopniu réznily si¢ od siebie [2, 65, 120, 277]. llosciowy udziat poszczegdlnych ro-
dzajéw uszkodzen przedstawiono na rys. 2.4.

Najczestszym elektrycznym uszkodzeniem silnika indukcyjnego jest uszkodzenie
uzwojen stojana, zwlaszcza izolacji migdzyzwojowej. Rzadziej wystepuja uszkodze-
nia izolacji gtéwnej i migdzyfazowej. Zwarcie kilku zwojéw nieznacznie zmienia prad
pobierany przez silnik, powoduje natomiast powstanie w zwartym obwodzie pradu
o wartodci nawet kilkadziesiat razy wigkszej od wartosci znamionowej. Prowadzi to
do szybkiego wzrostu temperatury izolacji, jej zniszczenia i rozprzestrzenienia si¢
efektéw zwarcia na cate uzwojenie [25, 101, 258].
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tozyska

41%

Rys. 2.4. Procentowy udzial uszkodzen silnikéw indukcyjnych
Fig. 2.4. Percentage share of specific causes of the induction motor faults

Asymetrie uzwojenia stojana wywotane sa badz bledami w budowie maszyny,
badz uszkodzeniami uktadu izolacyjnego w czasie eksploatacji. Uszkodzenia izolacji
objawiajq si¢ nagle w postaci zwar¢ i wymagaja mozliwie szybkiego odtaczenia ma-
szyny. Wigkszos¢ przypadkéw zwaré jest wykrywana przez uklady zabezpieczen ma-
szyn. Uklady te nie reagujg zwykle na zwarcia malej liczby zwojéw w jednej fazie.
Wykrywanie zwaré zwojowych w uzwojeniu stojana w trakcie normalnej eksploatacji
silnikéw indukcyjnych jest zagadnieniem trudnym i do tej pory nie opracowano typo-
wego rozwiazania przemystowego [91,129, 277].

Uszkodzenia wirnikéw (peknigcia pretéw lub pierscienia zwierajacego albo pota-
czen pretdow z pierscieniami) i wynikajaca stad ich asymetria naleza do stosunkowo
czesto spotykanych przyczyn awarii silnikéw indukcyjnych WN. Wystepuja one
gtéwnie w silnikach, ktére pracuja w trudnych warunkach, majg czeste i dlugie rozru-
chy. Uszkodzenia klatki (degeneracja spawdéw migdzy pretami klatki a pierScieniem
zwierajacym, peknigcia wycinkdéw pierscienia, pgknigcia pretéw) zaczynaja si¢ od
uszkodzen pojedynczych segmentéw pierscieni lub kilku pretéw, nastgpnie rozsze-
rzajg si¢ lawinowo. Uszkodzenia te, rozszerzajac si¢ lawinowo, wywolujg niekorzyst-
ne zjawiska w silniku: drgania spowodowane przemiennymi sktadowymi momentu
elektromagnetycznego, nieréwnomierny naciag magnetyczny, zwigkszenie poslizgu
silnika, niewywazenie i ekscentryczno$¢ wirnika. W rezultacie podczas dalszej eks-
ploatacji prowadzi to do rozszerzenia uszkodzenia maszyny (np. mechaniczne uszko-
dzenie uktadu izolacyjnego stojana).

W grupie uszkodzef mechanicznych najczesciej wystepuja: uszkodzenia lozysk
i zwigzana z tym ekscentryczno$é wirnika. Zrédtem ekscentrycznosci moga byé: nie-
centryczne osadzenie wirnika, luzy na tozyskach, ugiecie watu, niewywazenie wirni-
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ka, rezonans mechaniczny przy krytycznej predkosci obrotowej, zuzycie tozysk [64,
67, 104, 189, 254]. W silnikach indukcyjnych najczesciej ulegaja uszkodzeniu tozyska
toczne 1 Slizgowe (rys. 2.4). Lozysko jest jednym z najwazniejszych elementéw mecha-
nicznych silnika. Jego gtéwnym zadaniem jest bezpieczne przeniesienie obcigzen robo-
czych z elementu wirujacego na korpus maszyny przy matych oporach ruchu. Z zasady
dziafania jest wigc ono generatorem drgan. Na skutek eksploatacji lub nieprawidtowego
doboru tozyska ulegaja przedwczesnemu zuzyciu i w efekcie uszkodzeniu.

Ocena powyzszych zjawisk metodami subiektywnymi prowadzi do btednych ocen
stanu technicznego silnika. Niezbgdne wigc jest stosowanie skutecznych metod dia-
gnozowania silnikéw elektrycznych, umozliwiajacych wczesne wykrywanie uszko-
dzen w trakcie eksploatacji.

2.2. Uszkodzenia uzwojen wirnikoéw klatkowych

Silniki indukcyjne klatkowe o mocy do ok. 100 kW sa wyposazone w wirniki
z uzwojeniem wykonanym z aluminium. Poniewaz wypelnienie ztobkéw jest pelne
i nie ma luzéw migdzy pretem a ztobkiem wirnika oraz miedzy pierscieniami zwiera-
jacymi i pakietem wirnika, nie ma mozliwosci powstania drgan w pretach oraz jest
bardzo dobra wymiana ciepta. Dlatego uszkodzenia takich wirnikéw wystepuja rzadko
i zwykle sg zwigzane z btedem technologicznym lub wytopieniem uzwojenia. Dlatego
dla takich silnikéw potrzeba diagnozowania wirnika jest minimalna.

W przypadku silnikéw klatkowych, o mocach wigkszych od 100 kW lub w wyko-
naniu specjalnym, wirniki sg produkowane z klatka miedziana, ewentualnie klatka
rozruchowa mosiezng. Potaczenia poszczegdlnych pretdéw z pierScieniami zwierajg-
cymi sg wykonywane za pomoca lutéw twardych. Dlatego moga w nich wystgpowaé
luzy migdzy pretami i ztobkami. Powoduje to, ze:

— utrudniona jest wymiana ciepta migdzy pretami i pakietem blach wirnika,

— powstaja odksztalcenia pretéw w czasie cigzkich rozruchéw na skutek dziatania
sif termicznych i drgan pretéw w ztobkach.

Takie wirniki powinny by¢ diagnozowane przynajmniej okresowo, ze wzgledu na
czgste wystgpowania w nich uszkodzen.

Nawet bardzo drobne, praktycznie niezauwazalne peknigcie klatki, niepowodujace
zadnego zauwazalnego w eksploatacji obnizenia momentu obrotowego, wywotuje
magnetyczng i pradowa asymetri¢ w obwodach stojana i klatki wirnika. W wyniku
asymetrii wirnika przeciazone sg nie tylko uzwojenia. Wzrasta réwniez naciagg ma-
gnetyczny migdzy stojanem i wirnikiem, powodujac zwigkszenie obciazenia tozysk
oraz zatarcie wirnika o stojan.

Gtéwnym czynnikiem destrukcyjnym sa szybkozmienne naprezenia dynamiczne
bedace wynikiem €lektrodynamicznych sit ztobkowych dziatajacych na prety w ztob-
kach wirnika oraz rezonanséw mechanicznych klatki [99]. Na rysunku 2.5a przedsta-
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wiono objasnienie powstawania sity elektrodynamicznej F, (w przekroju zlobka
i preta wirnika) jako efektu wspétdziatania pradu ptynacego w precie wirnika i stru-
mienia magnetycznego ¥, rozproszenia ztobkowego. Sity dynamiczne, wystepujace
w pierwszej chwili po zafaczeniu, dziataja niszczaco na uzwojenia, wat i tozyska. Na
rysunku 2.5b przedstawiono miejsce typowego wystgpowania peknig¢ klatki wirnikéw
silnikéw duzej i sredniej mocy, powodowanych bardzo duza liczba rozruchéw lub
rozruchami dtugotrwatymi.

a) b)

Pekniecie

@ - pakiet blach

® - pret

@ - pierscier zwierajacy

Rys. 2.5. Przyczyny powstawania uszkodzen pretéw wirnika:
a) objasnienie powstawania sity elektrodynamicznej F,;; b) miejsce powstawania typowych peknigé
Fig. 2.5. Causes of rotor bar faults:
a) illustration of electrodynamical force F, arising; b) place of typical breakdown

Podczas rozruchu silnika w uzwojeniach stojana i klatki wirnika wydzielaja si¢
duze ilosci ciepta. Szybkie nagrzewanie si¢ uzwojen moze prowadzi¢ do zniszczenia
izolacji stojana lub wytopienia fragmentéw klatki. Nieréwnomierne nagrzewanie si¢
pretéw klatki jest przyczyna powstawania duzych naprezen o charakterze termicznym.
Ponadto grozne napreZenia wywotuje rozszerzalnos¢ cieplna pierscieni zwierajacych,
ktére przy rozruchu nagrzewaja si¢ znacznie szybciej niz caty pakiet blach wirnika.

Stosujac nowoczesne metody projektowania silnikéw indukcyjnych, prébuje sig
zminimalizowaé wymienione niszczace oddzialywania, np. poprzez rozwiazania kon-
strukcyjne wirnika w postaci jednoklatkowej, gtebokoztobkowej lub z pretami bier-
nymi [22]. Szczegdlnie to ostatnie rozwigzanie umozliwia zminimalizowanie wigk-
szosci strat rozruchowych, gdyz prety bierne, polaczone ze soba pierscieniami,
przejmuja je i w nich wydziela si¢ ciepto. Zwigzany z nim szybki wzrost temperatury
nie powoduje niebezpiecznych naprezen mechanicznych.

Wskutek uszkodzenia klatki uzwojenia wirnika lub pierscienia zwierajacego po-
wstaje asymetria, ktéra powoduje nienormalne zachowanie sig silnika. Eksploatacyjne
objawy uszkodzenia wirnika sg widoczne w charakterystykach mechanicznych silnika,
wahaniach pradu stojana oraz w drganiach mechanicznych [183]. Pogorszeniu ulegaja
podstawowe parametry silnika. Jednakze typowe badania eksploatacyjne nie pozwa-
laja wykryé uszkodzenia w poczatkowej fazie jego powstawania. Dlatego poszukuje
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sig takich metod diagnozowania, ktére umozliwia skuteczne wykrywanie uszkodzenia
we wczesnym etapie jego rozwoju.

Aktualnie rozwijane sg trzy rodzaje metod:

1) metody wykrywajace uszkodzenie w trakcie normalnej eksploatacji maszyny
[110, 138];

2) metody wymagajace realizacji specjalnych warunkéw pracy silnika, przy kté-
rych uwidaczniaja si¢ defekty uzwojenia [97, 99, 183];

3) metody oparte na badaniu samego wirnika, polegajace na szukaniu uszkodzone-
go preta [97, 99, 183].

Literatura dotyczaca metod diagnozowania uzwojen wirnika klatkowego jest bar-
dzo bogata. W dalszych rozwazaniach zostanie oméwiona jedynie metoda nieinwa-
zyjna, pozwalajaca prowadzi¢ monitorowanie i diagnostyke wirnikéw na biezaco,
w trakcie normalnej eksploatacji silnika.

2.3. Uszkodzenia uzwojen stojana

Najczestszymi elektrycznymi uszkodzeniami silnikéw indukcyjnych sg uszkodze-
nia uzwojen stojana wynikajace z degradacji izolacji migdzyzwojowej, miedzyfazowej
lub gtéwnej [25, 226]. Na rysunku 2.6 przedstawiono narazenia oddzialujace na sys-
tem izolacji silnika.

Oddziatywania |
termiczne
Oddziatywania
elektryczne
uED T TSIV LA RN
' Oddziatywania |

Rys. 2.6. Narazenia oddziatujace na uklad izolacyjny silnika
Fig. 2.6. Stresses of the motor insulation system

Czynnikami wplywajacymi na zuzycie lub zniszczenie izolacji sa:
e temperatura uzwojen, wynikajaca migdzy innymi z warunkéw eksploatacji silni-
ka (czeste cigzkie rozruchy, przecigzenia, zta wentylacja, duze straty itp.),
e czas eksploatacji silnika (starzenie si¢ izolacji),
v e warunki eksploatacji (praca w trudnych warunkach w obecnosci wilgoci, pytu,
gazéw aktywnych itp.),
¢ bledy konstrukcyjne i produkeyjne.
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Na rysunku 2.7 przedstawiono podstawowe rodzaje uszkodzen, ktére moga wysta-
pi¢ w uzwojeniach stojana potaczonych w gwiazde.

A

zwarcie zwojéw

: zwarcie zezwojéw

<

przerwany obwéd

zwarcie
migdzyfazowe

zwarcie doziemne
cewki Cc

@

Rys. 2.7. Podstawowe rodzaje uszkodzen w stojanie silnika indukcyjnego
Fig. 2.7. Basic kinds of stator faults of the induction motor

Uszkodzenia te mozna sklasyfikowa¢ nastepujaco:

1° Zwarcia miedzy zwojami w obrebie cewki.

2° Zwarcia miedzy cewkami w tej samej fazie.

3° Zwarcia miedzy fazami.

4° Zwarcia fazy do ziemi.

5° Przerwa w fazie.

W przypadkach 1° i 2° silnik bedzie pracowal jeszcze przez jakis czas, trudny do
oszacowania. W przypadkach 3° i 4° silnik jest awaryjnie odlaczany od sieci przez
zabezpieczenia. Natomiast w przypadku 5° silnik moze kontynuowaé prace zaleznie
od warunkéw obciazenia. W przypadkach 3° i 4° czyli przy najpowazniejszych
uszkodzeniach, wczesne ostrzeganie ma tylko sens wéwczas, gdy zwarcie jest w sta-
dium poczatkowym (zwarcie 1+2 zwojéw), a to z kolei wiaze sie z koniecznoscia
ciaglego monitorowania uszkodzen typu 1° i 2°. Wiekszos¢ specjalistéw uwaza, ze
zwarcia mi¢dzyzwojowe sa podstawowym uszkodzeniem wystgpujacym w czasie
rozwoju pozostatych przypadkéw (rys. 2.7). Dlatego tez na wykrywaniu zwar¢ mig-
dzyzwojowych jest skupiona uwaga w wielu osrodkach badawczych.

Czas przejscia od poczatkéw zaistnienia uszkodzenia w uzwojeniu stojana (zwar-
cie 1+2 zwojéw w cewce) do wystapienia zwar¢ migdzyfazowych i doziemnych jest
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trudny do oszacowania. Jest on funkcjq wielu zmiennych i moze by¢ inny dla kazdego
silnika. Dlatego wielu producentéw i uzytkownikéw silnikéw $redniego i niskiego
napigcia uwaza, ze ten czas jest zbyt krétki i neguje potrzebe ciaglego monitorowania
i diagnostyki stanu uzwojen stojana. Takie podejscie jest coraz czesciej uwazane za
przestarzate i zbyt zachowawcze [226]. W nowoczesnych systemach przemystowych
nawet ten dostepny krétki czas (od wystapienia uszkodzenia do zdiagnozowania
zwarcia kilku zwojow) moze by¢é wykorzystany do $wiadomego wytaczenia procesu
produkcyjnego i wymiany uszkodzonego silnika.

Zagadnienie wplywu temperatury i czasu na trwatosé¢ izolacji jest szeroko opisane
w literaturze, miedzy innymi w [101]. Jednakze zaleznesci stanu izolacji od czasu
i temperatury nie mozna wykorzystaé¢ do diagnostyki, czyli oceny jej stopnia zuzycia.
Na stan techniczny izolacji wptywaja jednoczesnie wszystkie wymienione czynniki.
Ponadto w trakcie pracy silnika powstaja sity elektrodynamiczne zawierajace sktado-
wa stalg i zmienng o czgstotliwosci 100 Hz, ktére powoduja wzbudzanie drgan uzwo-
jen, szczegdlnie przy luznym osadzeniu cewek w ztobkach. Powoduje to tarcie cewki
o klin i Scianki ztobka, a w efekcie moze prowadzi¢ do mechanicznego zniszczenia
izolacji.

Uszkodzenia izolacji pojawiajq si¢ nagle w postaci zwar¢ w uzwojeniach i wyma-
gaja mozliwie szybkiego odlaczenia zasilania maszyny. Stosowane obecnie uktady
zabezpieczen nie reaguja na zwarcia matej liczby zwojéw w uzwojeniu fazy, gdyz
powoduja one zbyt mate zmiany ilosciowe w pradach fazowych. Natomiast prad po-
wstajacy w zwartym obwodzie, o wartosci niekiedy kilkadziesiat razy wigkszej od
pradu znamionowego, powoduje szybki wzrost temperatury, zniszczenie izolacji
i rozprzestrzenienie si¢ efektow zwarcia na cale uzwojenie.

Nie ma jednoznacznych kryteriéw pozwalajacych okresli¢ stopien zuzycia izolacji
uzwojen. Obowigzujaca norma [295] i przepisy dodatkowe okreslaja tylko ogdlne
zalecenia i metody badan. Realizowane w zakladach przemystowych badania izolacji
mozna podzieli¢ na nastgpujace grupy:

— préba napigciowa, potwierdzajaca poprawnosé¢ wykonania izolacji i bezpieczen-

stwo urzadzenia,

— badania diagnostyczne napieciem statym lub przemiennym,

— badania diagnostyczne wykorzystujace wyladowania niezupetne.

Najczesciej stosowana jest metoda napigcia stalego, ktéra jest prosta w realizacji
i nie wymaga skomplikowanej aparatury [101, 102, 115, 116]. Metoda wytadowan
niezupetnych wymaga skomplikowanej aparatury diagnostycznej oraz duzego do-
Swiadczenia w interpretacji wynikéw [100, 101]. Wszystkie wymienione metody wy-
magaja odlaczenia maszyny od zasilania i podiaczenia do specjalnego zrédta zasilania
1 uktadu pomiarowego. Sg one stosowane przede wszystkim w diagnostyce silnikdw
wysokonapigciowych (powyzej 4 kV). Sa to wigc metody diagnostyczne inwazyjne
1 nie nadajga sie do realizacji on-line. W zwiazku z tym nie sg przedmiotem rozwazan
W niniejszej pracy.
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2.4. Uszkodzenia mechaniczne

Do gtéwnych przyczyn powstawania uszkodzen mechanicznych silnikéw induk-
cyjnych nalezy zaliczy¢: uszkodzenie tozysk, ekscentrycznosé wirnika, niewywazenie
wirnika silnika lub maszyny napedzanej, niewtasciwe (niewspoétosiowe) potaczenie
silnika z maszyna napedzana, niewspdtosiowo ustawione tozyska silnika [68, 75, 196,
254].

Zrédiem nieréwnomiernosci szczeliny powietrznej moga byé: niecentryczne osa-
dzenie wirnikéw podczas montazu lub pojawienie si¢ niecentrycznosci w trakcie eks-
ploatacji na skutek luzéw w tozyskach i ugiecia walu (ekscentrycznos¢ statyczna
i dynamiczna). Ponadto w trakcie eksploatacji moga wystapi¢: niewyosiowanie napg-
du, niewywazenie wirnika, zuzycie tozysk i rezonanse mechaniczne przy predkosciach
krytycznych. Kazda z przyczyn moze wystgpowac osobno lub razem z innymi, a ich
nastgpstwem sg liczne wtdrne zjawiska i defekty:

e wzrost drgan na skutek niezréwnowazonego naciaggu magnetycznego,

e przedwczesne zuzycie tozysk lub ich uszkodzenie,

e mozliwe tarcie wirnika o stojan lub utknigcie podczas rozruchu, a w konsekwen-
cji iskrzenie, wydzielanie ciepta, zniszczenie izolacji blach stojana i wirnika po-
wodujace zwigkszenie strat w zelazie lub zwarcia w uzwojeniach stojana,

e wibracje o duzej czestotliwosci [kHz] przenoszone na stojan, zwigkszajace
mozliwo$¢ mechanicznego uszkodzenia (peknigcia izolacji, potaczen czoto-
wych) i powstanie zwar¢ lub przerw,

¢ wzrost indukowanego napigcia watowego powodujacego szybsze zuzycie tozysk,

¢ zmniejszenie momentu krytycznego i rozruchowego silnika.

W eksploatacji maszyn elektrycznych jednym z czgsciej uszkadzajacych si¢ pod-
zespoléw sg tozyska toczne (wedlug szacunkowych danych ok. 80% urzadzen eksplo-
atowanych przez czlowieka zawiera w swej konstrukcji tozyska toczne [36]). Przy-
czyng uszkodzen tozysk moga by¢ uszkodzenia silnika zaréwno natury elektrycznej,
jak i mechanicznej, jak réwniez uszkodzenia maszyny napedzanej. Jak wskazujg sta-
tystyki, tozyska toczne sa najczesciej uszkadzajacymi si¢ elementami maszyn wirni-
kowych (rys. 2.8). Dlatego diagnostyka tozysk tocznych stata si¢ od lat 50. zesztego
stulecia dynamicznie rozwijajaca si¢ dziedzing badan [35, 189, 196].

Praktyka przemystowa wskazuje, ze problem skutecznej diagnostyki eksploatacyjnej
wezléw tozyskowych silnikéw elektrycznych jest jednym z najwazniejszych zagadnien
eksploatacji silnikéw elektrycznych [128, 154, 161, 166, 174]. O poprawnosci pracy
fozyska tocznego decyduje spetnienie przez nie wymagan technicznych dla danego we-
zta konstrukcyjnego. Jezeli w wezle tozyskowym zamontowano tozysko spetniajace
wymagane kryteria jakosci, to przyczynami jego niepoprawnej pracy moga byc¢:

e naturalne uszkodzenie tozyska na skutek przekroczenia jego nominalnej trwa-

tosci,
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¢ przedwczesne uszkodzenie wynikajace m.in. ze zlego doboru tozyska lub jego
zlej eksploatacji.
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Rys. 2.8. Przyczyny uszkodzen mechanicznych maszyn elektrycznych
Fig. 2.8. Causes of mechanical faults of electrical machines

Pierwsza istotna informacja diagnostyczng jest wigc czas pracy tozyska w odnie-
sieniu do jego zakladanej trwatosci. Inng przyczyna naturalnej utraty wiasciwosci
tozyska moze by¢ zuzycie powierzchni tocznych, narastajace przez caty okres eksplo-
atacji [36, 78]. Znaczna czg$¢ uszkodzen fozysk to uszkodzenia przedwczesne, wyni-
kajace bezposrednio z:

1) nieprawidtowosci powstalych w trakcie produkcji: niejednorodno$¢ materiatu,

tolerancja wykonania;

2) bfednego magazynowania i transportu: nieostrozne pakowanie, wplyw drgai;

3) nieprawidlowych czynnosci montazowych: deformacja tozyska, zte zamonto-

wanie, tolerancja wymiaréw.

Badania statystyczne wskazuja, ze tylko 25% uszkodzen fozyska jest skutkiem
naturalnego zuzycia (rys. 2.9) [52, 259]. Najczestsze powazne uszkodzenia wtdrne
powodowane uszkodzeniem tozysk, to:

* uszkodzenie gniazda tozyska,

* deformacja lub pekniecie watu,

* rozerwanie sprzggla powodujace uszkodzenie uzwojenia silnika,

¢ uszkodzenie obudowy maszyny,

* zaplon czynnika smarujacego i w konsekwencji pozar.

Typowymi objawami towarzyszacymi efektom zwiazanym z uszkodzeniami to-
zysk sa: wzrost temperatury, wzrost oporéw ruchu, zanieczyszczenie oleju, wzrost
hatasu, wzrost generowanych drgan, emisja akustyczna [36, 64, 72, 74].
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Rys. 2.9. Procentowy udzial przyczyn awarii tozysk tocznych
Fig. 2.9. Percentage share of causes of rolling bearing faults

W silnikach indukcyjnych duzej mocy, zwlaszcza o mocach powyzej 1 MW, sto-
sowane sa fozyska slizgowe. Ich uszkodzenia spowodowane sa przede wszystkim
zuzyciem panewek, czopow, elementéw oporowych. Do najczgstszych przyczyn
zniszczenia warstwy $lizgowej zalicza sig: nieosiowosé, wysoki poziom drgan, zabu-
rzenia lub (i) przerwy w smarowaniu powodujace zanik filmu olejowego. Do przy-
spieszonego zuzycia prowadzi obecno$¢ twardych czastek w oleju (obce ciata),
a w przypadku maszyn elektrycznych prad przeplywajacy przez tozysko powodujacy
uszkodzenia punktowe, tzw. wzery (tzw. efekt pradow tozyskowych, ktory jest row-
niez zauwazalny w przypadku silnikéw indukcyjnych zaopatrzonych w tozyska tocz-
ne). Efekt ten jest dos¢ wyraznie zauwazalny w przypadku zasilania silnikow z falow-
nikéw. W przypadku uszkodzen tozysk moze niejednokrotnie dojé¢ do urwania
koncowki watu (efekt wtérny uszkodzenia fozyska). Wystepuje to zwlaszcza wow-
czas, gdy uszkodzony wczesniej czop watu poddany zostat naprawie przez napawanie,
a nastepnie obrébke skrawaniem (dotyczy to gtdwnie strony napgdowe;j silnika).

Bez wzgledu na staranno$¢ zabiegdw w trakcie wytwarzania nie udaje si¢ spra-
wié, by srodki masy wszystkich elementarnych czgsci wirnika lezaly na osi obrotu.
W rezultacie sity odsrodkowe powoduja jego deformacje. Wystepuje zjawisko nie-
wywazenia wirnika, ktéremu towarzysza drgania. Gloéwne przyczyny powstawania
niewywazenia to wady obrdébki fabrycznej lub montazu wirnikéw. Podczas pracy mo-
ga rowniez wystepowaé deformacje wywotane nieréwnomiernym nagrzewaniem si¢
wirnika [22, 102]. .

Jednym z najwazniejszych warunkéw bezawaryjnej pracy zespotéw maszynowych
jest prawidtowe ustawienie sprzegnietych ze soba maszyn. W zakres czynnosci zwia-
zanych z ustawieniem zespolu maszynowego wchodzi tzw. osiowanie maszyn (cen-
trowanie). Osiowanie to zespot dziatan technicznych, ktéry sprowadza si¢ do takiego
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ustawienia watéw maszyn, aby powierzchnie czotowe obydwu potéwek sprzegta byty
wzgledem siebie réwnolegle, a osie waldéw stanowity przedluZenie jedna drugiej
w obrebie przyjetych tolerancji. Weryfikacja nastepuje w dwu ptaszczyznach, pozio-
mej i pionowej. Przy prawidlowo przeprowadzonym procesie osiowania sg spetnione
dwa warunki [77, 78, 265]:

e osie obrotu pokrywaja sig, nie powstaje wiec niewywazenie,

o reakcje podpér odpowiadajg statycznemu rozktadowi ciezaréw wirnikéw.

Przedwczesne uszkodzenia maszyn, w tym przede wszystkim uszkodzenia tozysk
oraz sprzggiet, maja swoja przyczyng w niewtasciwym ustawieniu zespolu maszyno-
wego (maszyna napedzana i napedzajacy ja silnik indukeyjny). Niewlasciwe ustawie-
nie powoduje:

e wzrost drgain maszyn,

¢ przyspieszone zuzycie tozysk,

¢ nieprawidtowgq prace sprzggiet i ich szybsze zuzycie,

e niesymetri¢ szczeliny powietrznej w silnikach,

e przyspieszone zuzycie uszczelnien,

e wzrost zuzycia energii elektrycznej.

Defekty mocowania maszyny na fundamentach i podstawach sg przyczyna wielu
zmian w wibracjach maszyn. Wyrazny wzrost czgstotliwosci obrotowej f, moze
$wiadczy¢ o wystapieniu luzéw montazowych w mocowaniu uktadu napgdowego do
fundamentéw.

2.5. Podsumowanie

Przedstawiony przeglad uszkodzen wystepujacych w silnikach indukcyjnych wy-
kazat, ze kazdy z wymienionych typéw uszkodzen wytwarza podobne symptomy:
drgania mechaniczne, grzanie si¢ uzwojen, modulacje pradu, niszczenie fozysk, koty-
sanie predkosci oraz uszkodzenia wtérne typu ekscentrycznosé czy tez uszkodzenia
izolacji stojana. Uszkodzenia elektryczne i powstajace w eksploatacji problemy me-
chaniczne znajduja swoje odbicia w ksztalcie i widmie pradu oraz innych wielkosci
elektrycznych i mechanicznych, np.: strumieniu poosiowym, momencie elektroma-
gnetycznym, mocy chwilowej. W silniku indukcyjnym wystepuje wigc wzajemne
oddziatywanie na siebie wszystkich zjawisk elektromagnetycznych, mechanicznych
oraz cieplnych, a stopiefi tych interakcji zalezy od warunkéw pracy, obciazenia, sy-
metrii elektrycznej i magnetycznej. Dlatego w nastgpnym rozdziale przedstawiono
szczegGtowa analize wptywu poszczegdlnych rodzajéw uszkodzen na podstawowe
wielkosci, w ktérych wystepuja symptomy uszkodzen.



3. Eksploatacyjne metody monitorowania i diagnostyki
napedo6w z silnikami indukcyjnymi

3.1. Charakterystyka sygnaléw diagnostycznych

W badaniach diagnostycznych silnikéw indukcyjnych stosuje si¢ metody polegaja-
ce na tym, ze oceny stanu technicznego dokonuje si¢ na podstawie obserwacji sygna-
téw zwigzanych z dziataniem maszyny. Sygnatami diagnostycznymi (tzn. sygnatami
zaleznymi od stanu obiektu) powinny by¢ wielkosci fizyczne przenoszace mozliwie
duzo informacji o stanie diagnozowanego obiektu. Na ogét tylko niektdre cechy sy-
gnatu niosg informacje diagnostyczne. Sg to tak zwane czynne cechy sygnatu, czyli
symptomy (objawy) uszkodzenia. Nie powinno si¢ utozsamia¢ symptoméw stanu ze
stanem technicznym. Symptomy sg uwarunkowane mi¢dzy innymi (a nie wyltacznie)
stanem technicznym maszyny.

Ztozono$¢ budowy maszyny elektrycznej, wtasciwosci losowe proceséw technolo-
gicznych i warunkéw eksploatacji powoduja, ze bezposrednie przewidywanie relacji
miedzy cechami sygnatéw diagnostycznych i cechami stanu technicznego maszyny
jest na ogdt trudne. Kazdemu sygnatowi przyporzadkowany jest pewien opis, na ktdry
sktada sie zbidr cech (ocen). Zbidr cech sygnatu otrzymuje si¢ na podstawie szeroko
rozumianej analizy sygnatu. Wyb6r metod analizy oraz wybér cech sygnatu, ocenia-
nych podczas analizy, powinien by¢ dokonywany w zaleznosci od charakteru sygnatu
(jego wlasciwosci) oraz typu uszkodzenia i celu jego wykrywania (monitorowanie czy
diagnostyka).

Na podstawie publikacji [13, 15, 93, 138, 277, 278, 291] mozna zauwazy¢, ze
obecnie w badaniach naukowych i praktyce eksploatacyjnej napgdéw z silnikami
indukcyjnymi jako podstawowe sygnaty diagnostyczne dominuja prad stojana oraz
drgania mechaniczne. Sg to sygnaly, ktére mozna mierzy¢ nieinwazyjnie i ktore
odzwierciedlaja wszystkie nienormalne zjawiska zachodzace w maszynie elektrycz-
nej.

Réwniez w innych sygnatach dostepnych w maszynie elektrycznej zawartych jest
duzo cech pozwalajacych dokonywaé oceny symptoméw uszkodzen. Dotyczy to
przede wszystkim: mocy elektrycznej chwilowej, momentu elektromagnetycznego
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oraz strumienia poosiowego [31, 192, 226, 278, 290]. Wydaje sie, ze szczegdlnie moc
elektryczna, ze wzgledu na tatwosé¢ i nieinwazyjnosé¢ pomiaru, jest sygnatem szcze-
golnie przydatnym w diagnostyce silnikéw elektrycznych [186, 278, 279]. Bezposred-
ni pomiar momentu elektromagnetycznego jest klopotliwy w praktyce i w zwiazku
z tym, korzystniejsze wydaja si¢ metody posrednie oparte na jego estymacji na pod-
stawie fatwo mierzalnych wielkosci elektrycznych (pradéw i napieé). R6wniez pomiar
strumienia poosiowego wiaze si¢ z koniecznoscia wbudowywania w maszyne dodat-
kowych cewek pomiarowych, co zwykle nie jest mozliwe do zrealizowania w czasie
eksploatacji napedow.

W wymienionych sygnatach poszukuje si¢ przede wszystkim charakterystycznych
czestotliwosci, ktorych amplituda jest cecha stuzaca do oceny poziomu uszkodzenia.
Ponizej zostanie przedstawiona charakterystyka sygnaléw pradu, mocy, momentu
i strumienia poosiowego ze wzgledu na wystgpowanie w tych sygnatach symptoméw
uszkodzen silnika indukcyjnego.

Przyjmujac, Ze najprostsza metoda pomiaru mocy oparta jest na dwéch watomie-
rzach oraz zakltadajac symetrig zasilania i stale obcigzenie, otrzymuje sie

15 (t)=2U 4 cos i,

Ucy (t) = \/EUCB Ccos (az‘.t +§]

3.1)
W)=31,cos{ 0-p-2 ),
ic (t)z \/EIC cos(a)_‘.t = ¢+§j’
gdzie:
U, Upc, 14, Ic  — wartosci skuteczne napig¢ miedzyfazowych i pradéw fazo-
wych,
W, =2nf, — pulsacja synchroniczna stojana.

Wyrazenia na moc chwilowa czesciowa i catkowita beda miaty postaé
Pas (t): UABIA[COS((0+%) +cos(2(oxt —(0—%)],
. x)]
pes(t)=Ugslc| cos ¢—E —cos wat—(o—g J, (3.2)

Dasc (t) =DPus (t)+ Pcs (t) = \EUABIA cos(w) = Pypc-

Catkowita moc chwilowa pobierana z sieci jest stala i réwna wartosci rzeczywistej
mocy Sredniej Pypc.
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W sytuacjach, gdy wystepuja uszkodzenia silnika, w pradach, momencie i predko-
$ci pojawiajq sie oddziatywania o charakterze modulacji okresowej. Prady beda za-
wieraty dodatkowa sktadowa okresowa o postaci

i () =i,()[1+M cos(w,1)],

i (1) =i (D[ + M cos(@y,1)],

(3.3)

gdzie:
M — parametr modulacji zalezny od rodzaju uszkodzenia,
0, =2nf,. - pulsacjaoscylacji.
Po podstawieniu (3.3) do zaleznosci (3.1) na prad otrzymuje si¢:

v . M
i, ()= zA(t)+EIA{cos [(a)_‘. +a)osc)t—¢——76£}+cos [(a)_\. —(UOSC)’—(P—%}}- 3.4)

Z zaleznosci (3.4) wynika, Ze prad stojana, oprécz podstawowej harmonicznej siecio-
wej f;, zawiera dwie harmoniczne pasmowe f, * f . .

Wyrazenia na moc chwilowa, w przypadku modulacji pradu przez uszkodzenia,
maja postac

Pos(®)=Ppap®) +%MUABIA{2005(¢+%)cos(a)osct)

+cos |:(2(0‘ +a)osc)t _(0_%:' +cos [(za)l _a)osc)t _¢_%j|}

pes(®) = pcp(®) +—;—MUCBIC{2005((p+16t—)cos(a)osct) (3.5)

+cos [(2(05 +wosc)t —(0+16c-:|+COS |:(2(U\ _a)osc)t_(0+'76t':l}

Pisc () = Pyge +413U 451 \M cos() s (@, 1).

Z zaleznosci (3.5) wynika, ze w widmie mocy chwilowej czgsciowej wystepuja trzy
charakterystyczne czgstotliwosci: 2f, + fio.» 2f, = foe Oraz fo.. W spektrum mocy
catkowitej wystepuje sktadowa stata P4pc oraz harmoniczna o czgstotliwosci fosc.

Czestotliwos¢ f,,. jest symptomem konkretnego rodzaju uszkodzenia. Amplituda

sktadowej pochodzacej od uszkodzenia jest rézna w mocy catkowitej i czgsciowej,
a ponadto zalezy od wartosci kata @ . Dla 0<@<m/3 najwigksza wartos¢ ma moc

catkowita p,-(¢), natomiast dla n/3 <@ <m/2 najwigksza warto$¢ przyjmuje moc

czeSciowa pg, (). Nalezy zauwazy¢, ze w praktyce prad fazowy jest modulowany
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w sposob bardziej ztozony, nie tylko w zaleznosci od amplitudy (3.1), ale réwniez od
fazy (92, 278].

W momencie elektromagnetycznym, ktdry jest w przyblizeniu proporcjonalny do
mocy pasc, mozna oczekiwa¢ podobnego rozktadu czestotliwosci charakterystycz-
nych, jak w przypadku mocy elektrycznej. Jednakze jest on kombinacja oddziaty-
wan strumieni rozproszenia i pradéw stojana i w zwiazku tym zawarto$¢ harmonicz-
nych moze by¢ bardziej bogata. Bezposredni pomiar momentu jest rzadko
stosowany w praktyce i w diagnostyce obserwuje si¢ tendencje do estymowania
wartosci momentu na podstawie pomiaru pradéw fazowych i napie¢ miedzyfazo-
wych [156, 158].

Na podstawie modelu matematycznego silnika indukcyjnego w uktadzie £ [131,
215, 280], mozna napisa¢ réwnania umozliwiajace obliczenie sktadowych strumienia
stojana lub wirnika. W przypadku korzystania z modelu napigciowego sktadowe stru-
mienia skojarzonego z uzwojeniem stojana maja postaé

shya

V5= (Gt~ Riiyg) .

g = J‘(um -R,i,,)dt, 3.6)

Sktadowe wektora strumienia skojarzonego z uzwojeniem wirnika moga by¢ obli-
czomne na podstawie modelu (symulatora) pradowego

R .
\Pra = J.|:? (LM Lia ~ \Pra) - wmlyrﬂ :|dt’
’ (3.7)

R :
LPrﬂ = J‘|:ZL(LM lsﬂ - LIJrﬂ) + a)m‘{]ra j|dt’

gdzie: w,,
Warto$ci sktadowych strumienia stojana lub wirnika sa niezbgdne do wyznacze-
nia wartosci chwilowej momentu elektromagnetycznego silnika indukcyjnego. Wzo-
ry obliczeniowe na moment elektromagnetyczny przedstawiaja si¢ nastgpujaco:
a) moment elektromagnetyczny obliczany ze skladowych osiowych wektora stru-

mienia skojarzonego z uzwojeniem stojana

— predkosé katowa wirnika [rad/s].

3 . :
M= Py gia=a¥ip), (3.8)

b) moment obliczany ze sktadowych osiowych wektora strumienia skojarzonego
z uzwojeniem wirnika

Me:%pb'i_M(i_\-ﬂylra_i.va'ffrﬁ)' (39)

7
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Z tych zaleznosci wynika, ze sktadowe uszkodzeniowe wystgpujace w strumieniu
rozproszenia, w poréwnaniu do pradéw, majg amplitudy zredukowane co najmniej
o rzad, co pozwala z wystarczajacq dokladnoscia przyjaé, ze w momencie elektroma-
gnetycznym podstawowe znaczenie begda mialy czestotliwodci charakterystyczne fo
modulujace prad stojana oraz czgstotliwosci pasmowe 2 f, + f,.. oraz 2f, — f,.. -

We wszystkich maszynach elektrycznych nieuniknione sa pewne asymetrie magne-
tyczne i geometryczne, ktére powodujg powstawanie poosiowych strumieni rozproszenia.
Sa one generowane przez prady ptynace przez uzwojenie stojana i wirnika. Konsekwencja
wystepowania asymetrii jest r6znica w pradach ptynacych w réznych miejscach potaczen
czotowych. Wynikiem tego jest strumien poosiowy. Poniewaz moze by¢ wytwarzany
przez prady stojana i wirnika, wiec charakterystyczne czgstotliwosci w nim wystepujace
sq zwiazane z czestotliwosciami sieci f; oraz wirnika sf,. Zawarto$¢ harmonicznych po-
osiowych strumieni rozproszenia stojana i wirnika jest bezposrednio zwiazana z zawarto-
$cig harmonicznych pradéw stojana i wirnika. Do monitorowania réznych typéw asyme-
trii niezbgdna jest wiedza o charakterystycznych czgstotliwosciach.

Wedtug [226, 277] detekcja strumienia poosiowego moze by¢ przydatna w dia-
gnostyce do:

— wykrywania zwar¢ zwojowych w stojanie,

— wykrywania uszkodzen pretéw wirnika i uszkodzen uzwojen wirnikéw zwojo-

nych,

— wykrywania sktadowej kolejnosci przeciwnej w napigciu zasilania,

— wykrywania ekscentrycznosci wirnika.

W zaleznos$ci od rodzaju uszkodzenia czestotliwo$é charakterystyczna fo,. bedzie
miata rézne przyczyny powstawania, a tym samym rézna wartos¢ i amplitudg, na
przyktad przy asymetrii wirnika f,s. = 2sf;, przy uszkodzeniach mechanicznych typu
ekscentryczno$¢, niewywazenie lub nieosiowos¢ watdéw fo = f. (czgstotliwos¢ obro-
towa). W przypadku uszkodzen tozysk fo = fioz (czgstotliwos$¢ charakterystyczna dla
uszkodzen elementéw lozysk). Oprécz podstawowej harmonicznej o czgstotliwosci fos,
moga rowniez wystepowacé jej krotnosci i czgstotliwosci pasmowe. Szczegbtowa ana-
lize czestotliwosci charakterystycznych dla poszczegdlnych rodzajéw uszkodzen
przedstawiono w dalszych rozdziatach.

3.2. Analiza sygnaléw — podstawowa metoda diagnostyki
eksploatacyjnej silnikow indukcyjnych

W diagnostyce napedéw elektrycznych z silnikami indukcyjnymi przewazaja
obecnie metody oparte na kontroli i analizie sygnatéw [15, 31, 168, 277], w ktérych
korzysta si¢ z pomiaréw wybranych wielkosci fizycznych (przede wszystkim elek-
trycznych i mechanicznych), poddawanych nastgpnie matematycznemu przetwarza-
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niu. Otrzymane wyniki sa poréwnywane z parametrami granicznymi lub stuza do

okres$lania trendéw.
Podstawowe wielkosci fizyczne wykorzystywane w monitorowaniu i diagnostyce

silnikéw indukcyjnych, uszeregowane wedtug czestosci stosowania, to:
— drgania mechaniczne,
— prad fazowy stojana,
— moc czynna elektryczna,
— strumien poosiowy,
— moment elektromagnetyczny,

— temperatura.
Na rysunku 3.1 przedstawiono schemat ilustrujacy algorytm diagnostyki opartej na

analizie wielkosci fizycznych.

Naped elektryczny
z silnikiem indukcyjnym

/\

Sygnaty elektryczne Sygnaty mechaniczne
| Moc APra‘d I Strumien | Drgania [ Moment . R
elektryczna |stojana | poosiowy | mechaniczne | elektro- Zbieranie
magnetyczny danych
pomiarowych

Cyfrowy System Pomiarowy
przetworniki pomiarowe, filtry, wzmacniacze, przetworniki A/C

1l

Analiza sygnatéw w dziedzinie czasu
usrednianie, obliczanie wartosci granicznych, trendy

L Analiza
= sygnatow
Analiza sygnatéw w dziedzinie czestotliwosci

analiza widmowa FFT, DFT, widmo mocy, cepstrum, analizy
specjalne (np. SPM, analiza obwiedni), redukcja danych

1l

Wiedza Algorytm wykrywania uszkodzeri

i do$wiadczenie . " 4
oksperta Klasyfikacja uszkodzen . )
(0] h charakteryzujgcych uszkodzenia Monitorownie
cena cec yzZujacy! | diagnostyka

Okreslanie stanu technicznego obiektu

Normy )Y Wystawianie alarméw

Rys. 3.1. Schemat ideowy algorytmu diagnostyki opartej na analizie sygnaléw fizycznych
Fig. 3.1. Schematic diagram of diagnostics algorithm based on physical signal analysis
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Wielkosci fizyczne mierzone odpowiednimi czujnikami i przetwornikami pomiaro-
wymi sg zbierane za pomocg systeméw pomiarowych wyposazonych w analogowe filtry
sieciowe i antyaliasingowe, wzmacniacze pomiarowe i przetworniki analogowo-cyfrowe,
prébkujace sygnaty z odpowiednig czgstotliwoscia zgodng z wymogami analizy widmo-
wej (twierdzenie Shanona). Przetworzone na postaé cyfrowa, sygnaty sa poddawane ana-
lizie w dziedzinie czasu i czgstotliwosci. Analiza sygnaléw w dziedzinie czasu ma bardzo
ograniczony zasig¢g i najcz¢sciej sprowadza si¢ do monitorowania wartosci wybranych
wielkosci i alarmowania, gdy zostang przekroczone wartosci graniczne.

Dominujace znaczenie ma analiza sygnatéw w dziedzinie czgstotliwosci, wyko-
rzystujaca przede wszystkim szybka transformate Fouriera FFT. Informacja diagno-
styczna zawarta w widmach (amplitudach harmonicznych) lub wskaznikach obliczo-
nych na podstawie skladowych harmonicznych musi by¢ nast¢pnie zredukowana.
Redukcja w najprostszym przypadku oparta jest na usrednianiu. Usrednianie minima-
lizuje réwniez wptyw zaklécen. Spektra moga byé obliczane z wielokrotnych zesta-
wéw prébek lub obliczane wielokrotnie dla wybranych przedziatéw (okien) z jednego
duzego zestawu danych.

Dla poszczegblnych uszkodzen i zwigzanych z nimi symptoméw, zawartych
w konkretnych sygnatach pomiarowych, istnieja charakterystyczne czgstotliwosci lub
przedzialy czestotliwosci w widmach. W przedziatach tych widma musza by¢ obli-
czone z wystarczajacg rozdzielczoscia, ktéra umozliwi wyodrebnienie charaktery-
stycznych sktadowych harmonicznych.

Aby mozliwe bylo okreslenie aktualnego stanu technicznego silnika, czyll posta-
wienie diagnozy, niezbedna jest dalsza redukcja informacji zawartej w widmach. Re-
dukcja harmonicznych opiera si¢ na odpowiednim algorytmie (filtrze), ktéry eliminuje
sktadowe niezawierajace informacji o uszkodzeniu, a wyodrgbnia te sktadowe, ktére
sq charakterystyczne dla danego typu uszkodzenia. W algorytmie musi by¢ uwzgled-
niony fakt, ze warunki pracy napedu moga si¢ zmienia¢ (np. wahania obciazenia), co
powoduje, Zze charakterystyczne harmoniczne moga zmienia¢ swoje czestotliwosci
W pewnym pasmie.

W nastepnych rozdziatach oméwiono najczesciej obecnie stosowane w eksploata-
cji silnikéw indukcyjnych metody monitorowania i diagnostyki, wykorzystujace ana-
lize widmowg wybranych sygnatéw elektrycznych i mechanicznych.

3.3. Wykrywanie uszkodzen wirnikow klatkowych

3.3.1. Charakterystyka zjawisk zachodzacych w silniku indukcyjnym
z uszkodzonym wirnikiem

Uszkodzenia klatek wirnikéw oraz pierscieni zwierajacych powoduja, ze wirnik
staje si¢ asymetryczny. Strumien magnetyczny ¥, wzbudzony przez uzwojenie stojana
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w niesymetrycznym wirniku wytwarza pole wirujace o dwéch sktadowych, majacych
wzgledem wirnika predko$¢ @, =*sw, (rys. 3.2).

Rys. 3.2. Strumienie ¥’ i W7 wzbudzane w wirniku niesymetrycznym
Fig. 3.2. Rotor fluxes ¥’ and Y7 excited in an unsymmetrical rotor

Sktadowa zgodna wiruje wzgledem stojana z predkoscia synchroniczng
0, =0, +0,=0,(1-5)+s50, =0,. (3.10a)
Sktadowa przeciwbiezna wiruje wzgledem stojana z predkoscia
W, =0,+0,=0,(1-5)-s0,=1-25)0,. (3.10b)

Sktadowa przeciwbiezna pola jest Zrodtem skiadowej pradu stojana o czgstotliwosci
(1- 2s) £, » Wytwarzajacej hamujacy moment elektromagnetyczny.

Moment ten, dopiero przy odpowiednio duzym stopniu uszkodzenia wirnika, ma
istotny wplyw na charakterystyke momentu uzytkowego. Tak wigc w stojanie plyna
prady wywotane napieciem sieci zasilajacej oraz napigciem indukowanym przez
pole przeciwbiezne. Wystepuje pulsacja pradow fazowych stojana. Jednakze w po-
czatkowej fazie awarii jest ona stabo widoczna i w zwiazku z tym nie moze by¢
sygnatem diagnostycznym. Na rysunku 3.3 przedstawiono mechanizm i nastgpstwo
powstawania kolejnych skfadowych harmonicznych, po raz pierwszy podany w pra-
cy [92].
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UZWOJENIE
STOJANA b (1-2s)f, (1+2s)s, (1-4s)f,
UZWOJENIE
WIRNIKA + sf. + 3sf;
Z ASYMETRIA s s
PREDKOSC
OBROTOWA 2sf;.
Czgstotliwose Czestotliwosé Czestotliwosé
pradu wirnika oscylacji predkosci pradu wirnika

Rys. 3.3. Ilustracja mechanizmu generowania czgstotliwosci w pradach stojana i wirnika
Fig. 3.3. Illustration of frequency generation mechanism in stator and rotor currents

Jezeli wirnik jest niesymetryczny (uszkodzony), to prad wirnika wytwarzaja dwa
przeciwnie wirujace pola o czestotliwoéciach +sf,. Pole wspétbiezne oddziatuje

z polem stojana (+ sf, — f, ), pole przeciwbiezne indukuje w stojanie sit¢ elektromo-
toryczna o czestotliwosci (1-2s)f,. Na rysunku 3.3 symbolizuje to zapis

-sf, =>(1-2s) fs . Powstajacy pod wptywem tego pola prad i; wspétdziata z pradem
wirnika o czestotliwosci —sf, (narys. 3.3: (1-2s)f, — —sf;). Prad i, jest okreslony
zaleznoscia
i =1 cos[(1-2s)t—c,]. (3.11)
Wspéltdziatanie tego pradu z podstawowym strumieniem magnetycznym
W, =¥, cos(wt—ay), (3.12)
wytwarza oscylacje momentu elektromagnetycznego o czestotliwosci 2sf

AM ,(t) =3p, I} sin[2sw,t — (@ — )], (3.13)

przy czym: p, — liczba par biegunéw, ¢, @, — odpowiednio faza poczatkowa pradu
i strumienia stojana.

Oscylacje momentu powoduja zmiany predkosci katowej Aw,, (1) wokét wartodci
$redniej predkosci @,,, ktére mozna okresli¢ z zaleznosci

7 dAw,,)

= ) .14
» AM ,(¢) (3.14)
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Po przeksztatceniach z uwzglednieniem (3.12) i (3.13) otrzymuje sie
1 3p, 7.1 .
8@, (0= [am, 1y = —Jé—mf—sm[zsth — (e —))]. (3.15)

Z zaleznosci (3.15) wynika, ze moment bezwladnosci J ma istotny wptyw na zmiany
predkosci, a tym samym na amplitudy sktadowych harmonicznych pradu stojana [70].
Im mniejszy moment bezwladnosci, tym wigksze sa oscylacje predkosci silnika.

Efektem oscylacji predkosci jest wyindukowanie si¢ w stojanie dwéch napieé: e
i e; o prawie rownych amplitudach i czgstotliwosciach (1% 2s) f, [92, 244]. Napigcie e,
o czgstotliwosci (1—2s) f, powoduje przeptyw pradu i, , ktéry jest odpowiedzia na
pierwotne wymuszenie i (na rys. 3.3 symbolizuje to zapis 2sf, — (1-2s) f, ). Napigcie
e, 0 czgstotliwosei (1+2s) f, wymusza prad stojana i, (na rys. 3.3 symbolizuje to
zapis 2sf, — (1+2s) f, ). Efektem koncowym jest pole magnetyczne wirujace wzgle-
dem wirnika z predkoscia wynikajaca z czgstotliwosci 3sf; (rys. 3.3). Mozna wigc po-
wiedzie¢, ze w wyniku asymetrii wirnika jego prady sa zrédtem dwéch pél o czestotli-
wosciach *3sf,. Sekwencja zjawisk powtarza si¢ dalej. Na kazda zmiang¢ strumienia
o réznych czestotliwosciach silnik indukcyjny reaguje, prébujac te efekty wytlumic.
W konsekwencji powstaja kolejne sktadowe (1% 2ks) f, coraz mocniej thumione. W prak-
tyce rozwazania zwykle ogranicza si¢ tylko do sktadowych (1+2s) f; .

Na rysunku 3.4 przedstawiono ilustracj¢ zjawisk zachodzacych w uszkodzonym
wirniku. Sktadowa pradu stojana i o czgstotliwosci (1-2s) f, , powstajaca w wyniku
asymetrii wirnika, powoduje oscylacje momentu elektromagnetycznego AM 5 0 czg-
stotliwosei 2sf,, ktore z kolei sa zrédlem oscylacji Aw,, predkosci katowej silnika
(na wielko$¢ tych oscylacji ma wptyw moment bezwtadnosci J).

Asymetria wirnika

.Rys. 3.4. Schemat ilustrujacy mechanizm powstawania oscylacji momentu
Fig. 3.4. llustration of generation mechanism of torque oscillation
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Odpowiedzia uktadu na oscylacje predkosci sa dwa sktadowe prady i, o czgsto-
tliwosci (1-2s)f, oraz iy, o czgstotliwosci (1+2s)f,. Prady te maja w przyblizeniu
réwne amplitudy i wywotuja dodatkowe oscylacje momentu AM,, i AM ,,

AM , =3p,¥.1I;, sin 'iZsa)st -(ay —) +g— + (p} 3 (3.16)

AM ,, =3p,\¥, 15, sin [25“).\1 —(oy — a’/)_g“(a] (3.17)

Wypadkowe oscylacje momentu AM 5
AM s =AM, +AM ,, +AM ,, . (3.18)

Przy zatozeniu I}, = I, oraz po uproszczeniach trygonometrycznych otrzymuje sig

AM s =3p, P (I} - 1;)=3p, ¥, (] - 15,). (3.19)
Z zaleznosci (3.19) wynika, ze wypadkowe oscylacje momentu sa skalarng réznica
miedzy efektem asymetrii (sktadowa 1)) i reakcja na oscylacje predkosci (sktadowa
1}, lub I,,). Wypadkowy prad o czestotliwosci (1-2s) f, jest Wiqc réznicg miedzy
pradem i; ijego reakcja i, . |

Mechanizm przedstawiony na rys. 3.4 mozna rozszerzy¢ o dziatanie kolejnych sit
elektromotorycznych o czestotliwosciach 3sf, indukowanych w wirniku przez skta-

dowe (1+2s)f, . Jednakze dalsze oddziatywania sa juz znacznie stabsze i w praktyce
moga by¢ pominigte [92].

3.3.2. Wykrywanie uszkodzen wirnikéw
na podstawie analizy widmowej pradu stojana

Jak zostalo to szczegétowo przedstawione w punkcie 3.3.1, uszkodzeniom wirnika
towarzysza w widmie pradu stojana sktadowe harmoniczne o czgstotliwo$ciach
fo=Q1x2ks)f,, (3.20)
gdzie: k=1,2,3, ...

W dalszej czeéci pracy czestotliwosci harmonicznych zwanych czesto poslizgo-
wymi, beda oznaczane odpowiednio: f, =(1-2s)f, — ,lewa” harmoniczna po-

Slizgowa, f,, =(1+2s)f, — ,prawa” harmoniczna poslizgowa, f;l =(1-49)f,,
foa=(+4s)f, itd. (rys. 3.5).
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Analiza widmowa pradu stojana jest podstawa metody diagnostyki eksploatacyj-
nej wirnikéw silnikéw indukcyjnych. W literaturze czesto okresla si¢ ja skrétem
MCSA (ang. Motor Current Signature Analysis). Podstawy tej metody zostaty
oméwione m.in. w publikacjach [110, 136, 138, 247, 270]. Na rysunku 3.5 przed-
stawiono rozktad charakterystycznych sktadowych harmonicznych zgodnie z zalez-
noscia (3.20).

S )
1.0 '] I*

i

I

]

]
0.2 [; 2, ) 2s; 1”2
0.1 asf, 4sf,

fo fo S S S IUE

Rys. 3.5. Ilustracja rozktadu harmonicznych poslizgowych w widmie pradu stojana spowodowanych
uszkodzeniem wirnika wg (3.20)dlak=1,2
Fig. 3.5. Illustration of slip harmonic distribution in stator current spectrum connected with
rotor faults according to (3.20) for k=1, 2

Do okreslenia czestotliwosci charakteryzujacych sktadowe pradu stojana moga
réwniez stuzy¢ zalezno$ci podane w [138], uwzgledniajace harmoniczne przestrzenne
pola

i =fs[[—k—J(l—s)is}, (3.21)

b

gdzie: k/p, =1,5,7,11 w normalnym ukladzie uzwojen.

Na rysunku 3.6 pokazano rozklad charakterystycznych skladowych harmonicz-
nych wg zaleznosci (3.21).

W tabeli 3.1 przedstawiono przyktadowe harmoniczne obliczone z zaleznosci
(3.20)dla k =1, 2, 3 i poslizgu s = 6,5%.
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Rys. 3.6. Ilustracja rozktadu harmonicznych poslizgowych w widmie pradu stojana spowodowanych
uszkodzeniem wirnika wg (3.21)dlakp=1,5,7, 11
Fig. 3.6. Illustration of slip harmonic distribution in stator current spectrum connected with
rotor faults according to (3.21) forkp=1,5,7, 11

Tabela 3.1. Wartosci czgstotliwosci charakteryzujacych uszkodzony wirnik
obliczone wg (3.20) dla s = 6,5%
Table 3.1. Frequency values for faulted rotor calculated
according to (3.20) for s = 6.5%

£ f, [Hz]
- +

1 43,5 56,5

2 37 63

3 30,5 69.5

4 24 76

5 17,5 82,5

Po podstawieniu do zaleznosci (3.21) kolejnych wartosci k/p otrzymuje si¢

§=1, fu=f,—AxDsf,,
§=5, Jos =5f, —(5xDsf,,
%:7, fin =1£, - £Dsf,,

W tabeli 3.2 zestawiono czgstotliwosci obliczone wg (3.21) dla silnika o poslizgu
5§=6,5%.
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Tabela 3.2. Wartosci czgstotliwosci charakteryzujacych uszkodzony wirnik
obliczone wg (3.21)dla s =6,5%
Table 3.2. Frequency values for faulted rotor calculated according to (3.21) for s = 6.5%

k /s [Ha)

P - +

1 43,5 50
5 230,5 237,1
7 324,1 330,5

Na rysunkach 3.7 i 3.8 przedstawiono przyktadowe widma z zaznaczonymi wy-
branymi harmonicznymi wymienionymi w tabelach 3.1 i 3.2. Z poréwnania czesto-
tliwosci obliczonych z zaleznosci (3.20) i (3.21) wynika, ze dlak =11 k/p = 1, cze-
stotliwosci si¢ pokrywaja (f, =f,). Potwierdza to, ze z punktu widzenia

diagnostyki jest to podstawowa czgstotliwosé charakteryzujaca w widmie pradu
stojana asymetri¢ wirnika. W praktyce diagnostycznej obecnie stosuje si¢ po-
wszechnie zalezno$é (3.20).
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Rys. 3.7. Harmoniczne poslizgowe w okolicach czestotliwosci f;= 50 Hz (silnik SSh 90L-4)
Fig. 3.7. Slip harmonics in surrounding of frequency f;= 50 Hz (SSh.90L-4 motor)
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Rys. 3.8. Harmoniczne poslizgowe w okolicach czgstotliwosci 5f; = 250 Hz
Fig. 3.8. Slip harmonics in surrounding of frequency 5f,= 250 Hz

Réwnolegle z wystapieniem w widmie pradu stojana czgstotliwosci ,,poslizgo-
wych” i ich kolejnych krotnosci wokét f; (rys. 3.5 i rys. 3.7), w silniku z uszkodzona
klatka wystepuja czestotliwosci poslizgowe w poblizu 5f; i 7f; (tabela 3.2 i rys. 3.6
i 3.8). Ma-to duze znaczenie diagnostyczne, gdyz w przypadku obcigzen silnika
mniejszych niz polowa obcigzenia znamionowego (s < 0,5 sy), oceng klatki wirnika
mozna realizowa¢ na podstawie widma pradu stojana w otoczeniu harmonicznych 5.
i 7. Oczywiscie otoczenie podstawowej harmonicznej jest najbardziej znaczace, ale
dla obcigzen s < 0,5 sy czestotliwosci poslizgowe wokoét f; moga by¢ stabo wyodreb-
nione. Natomiast czgstotliwosci charakterystyczne obok 5f; i 7f; sa stosunkowo wy-
raznie wyodrebnione. Na rysunku 3.8 przedstawiono przyktad widma pradu w obsza-
rze 5. harmonicznej dla uszkodzonego wirnika.

Wedtug [16, 138, 264], przydatnos¢ przedstawionej procedury i positkowanie si¢
obszarami wokét 5. i 7. harmonicznej, pozwala na skuteczne diagnozowanie klatki
wirnika silnikéw duzej mocy juz od obciazen My > 0,2M). Nalezy pamigtac, ze pro-
wadzenie badan przy zbyt matym i dodatkowo zmiennym obciazeniu moze spowodo-
wac pokrywanie si¢ harmonicznych poslizgowych z harmonicznymi od oscylacji ob-
cigzenia, co w efekcie, przy ewentualnym braku uszkodzenia wirnika i wystgpowaniu
wahan obcigzenia, moze spowodowaé mylna diagnozg. Procedura diagnostyczna
sprowadza si¢ wigc do sprawdzenia, czy w widmie pradu stojana obok sktadowej pod-
stawowej wystepuja czgstotliwosci ,,poslizgowe” f, (1+2s) na poziomie wiasciwym
dla uszkodzenia obwodu elektrycznego klatki z uwzglednieniem wptywu obcigzenia.
Jezeli obcigzenie silnika jest powyzej polowy znamionowego (s > 0,5 sy), to jak wy-
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nika z badan eksperymentalnych dla silnikéw o dobrym stanie technicznym klatki,
réznice w poziomach sktadowych f; i f,(1+2s) sg okoto 50 dB i wigcej (zaleznie od
jakosci technologii). Jezeli r6znice w poziomach tych sktadowych sa ponizej 35 dB, to
silnik nalezy bezwzglednie wylaczy¢ [15, 265].

W tabeli 3.3 zamieszczono klasyfikacje pozioméw uszkodzen wirnikéw klatko-
wych silnikéw duzej mocy. Zastosowano nastgpujace oznaczenia: /* — amplituda skta-

dowej podstawowej pradu stojana, /,, — amplituda sktadowej poslizgowej pradu sto-

jana.

Tabela 3.3. Klasyfikacja pozioméw uszkodzen wirnikéw klatkowych dla silnikéw duzej mocy
Table 3.3. Classification of the fault levels for squirrel-cage rotors of high-power motors

Poziom A=1"-1, 111, I Ocena Zalecane
uszkodzenia (dB) (%] stanu wirnika dzialania
1 >60 >1000 <0,10 Doskonaty Zadne
2 54-60 501-1000 | 0,10-0,20 Dobry Zadne
3 48-54 251-501 0,20-0,40 Sredni Obserwacja trendu
4 4248 126-251 0,40-0,79 | Uszkodzenie preta Zwigkszyé
wirnika moze powo- czgstotliwosé
dowa¢ problemy zwia- | przegladu
zane ze wzrostem
rezystancji polaczen
5 3642 63-126 0,79-1,58 |Jeden lub dwa prety Wykonac test
wirnika uszkodzone lub | drganiowy w celu
peknigte potwierdzenia
Zrédta uszkodzenia
6 30-36 32-63 1,58-3,16 | Wielokrotnie uszko- Naprawa
dzone lub pgknigte (mozliwie jak
prety wirnika najszybciej)
7 <30 <32 >3,16 Wielokrotnie uszko- Naprawa lub
dzone lub peknigte wymiana
prety wirnika i pota- (mozliwie jak
czenia czotowe najszybciej)

Czgsto do wstepnego oszacowania amplitudy ,Jewej” harmonicznej poslizgowej
0 czgstotliwosci (1—2s)f, stosuje si¢ przyblizone wyrazenia analityczne. Migdzy

innymi wedtug [106]

gdzie:
a=2mnp,[N,,

(3.22)
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n — liczba przerwanych pretow,

N, — liczba pretéw wirnika, przy czym n<< N, .

Wedtug [17], przy zalozeniu, ze prad magnesujacy i rezystancja pierscieni zwie-
rajacych sa pominigte

Ly
Ipl - n

TN

r

(3.23)

W przypadku wystgpowania uszkodzen pretdow w réznych miejscach wirnika, na
podstawie analizy widmowej mozna otrzymac zafalszowana informacje dotyczaca

poziomu amplitudy I; . Wystepuje zwlaszcza wtedy, gdy uszkodzenie w pretach jest
przesunigte wzgledem siebie o w/2 [15]. Z badan eksperymentalnych wynika, ze

zaréwno skos zlobkowy, jak i nieizolowane prety wirnika prowadza do redukcji am-
plitudy harmonicznych poslizgowych [15, 137]. Wiarygodnos¢ zaleznosci (3.22)
1(3.23) wzrasta wraz ze wzrostem mocy silnikéw.

Przedstawiona procedura diagnostyczna jest obecnie najczgsciej stosowana w mo-
nitorowaniu i diagnostyce on-line silnikéw indukcyjnych duzej mocy. W praktyce
wystarczajacy jest pomiar pradu stojana tylko w jednej fazie. Jak wynika z rys. 3.9
réznice w widmach dla poszczegdlnych faz sa minimalne. Potwierdzaja to rowniez
obliczone wartosci amplitud charakterystycznych czestotliwosci (tabela 3.4).

Tabela 3:4. Amplitudy harmonicznych poslizgowych obliczone dla trzech pradéw fazowych
(cztery przypadki uszkodzen wirnika silnika SSh 901.-4)
Table 3.4. Magnitudes of slip harmonics calculated for three phase currents
(four cases of rotor faults of SSh 90L-4 motor)

Amplitudydlak=1{ Amplitudydlak=2
[dB] [dB]
Prad Hozba uszlfdzonych faza lewa prawa lewa prawa
pretéow
1 | b o] 431 | 453 =517 ~58,0
S Ie | -43,0 | -455 =518 . =575
Ia =37,5 -37,8 =50,5 -54,8
2 Ib -37,9 =38,1 -50,3 =55,5
37A v Ic‘ -37,8 —38,0 =50,5 =55
S oJa ] =34,6 =36,1 =539 | =559
3 Ib | -347 | -363 542 | -56,6
sl de -34,7 | =361 =539 | =56,0
Ia =35,2 -34,8 =53,1 -55,2
4 Ib =35,3 -34,9 =534 =55,5
Ic =354 -34,8 -53,3 =554
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Rys. 3.9. Widma pradu trzech faz silnika SSh 90L-4 z uszkodzonym wirnikiem
Fig. 3.9. Spatial illustration of the current spectra for three phases of SSh 90L-4 motor with faulted rotor

Na widma pradu stojana ma wplyw nie tylko wartos¢ momentu obciazenia, ale
réwniez jego charakter. Jezeli moment obcigzenia zmienia si¢ wraz z polozeniem wir-
nika, to widmo pradu stojana zawiera skladowe, ktére moga si¢ pokrywaé ze sktado-
wymi bedacymi symptomami uszkodzen. W idealnej maszynie o sinusoidalnym roz-
ktadzie strumienia, kazda oscylacja w momencie obcigzenia o krotnosci czestotliwosci
obrotowej wirnika f; wytwarza prady stojana o czestotliwosciach [56, 138, 247]

Joe =Fi Lk S, =f,.|i1im-1—_£], (3.24)

Py

gdzie: m/p, =1, 5,7, ...

Czestotliwosci obliczone z zaleznosci (3.24) moga w niektérych przypadkach
uszkodzen wirnika pokrywaé si¢ z charakterystycznymi czestotliwosciami okreslony-
mi wedtug zaleznosci (3.20) i (3.21). Moze to byé powodem blednej interpretacji
widma, a tym samym btednej diagnozy silnika. Z przypadkami zmiennych obcigzen
mozna si¢ czgsto spotka¢ w napedach przemystowych (napedy kompresoréw ttoko-
wych, mtynéw weglowych lub wapiennych).

Analiza widmowa pradu stojana moze by¢ takze stosowana do wykrywania innych
uszkodzen, np. mechanicznych, zwiazanych z nieosiowoscia napedu, ekscentryczno-
Scig i uszkodzeniami tozysk, co bedzie omawiane w dalszych rozdziatach pracy.

Nalezy podkreslié¢, ze klasyczna metoda analizy widmowej pradéw stojana nie
rozwigzuje w petni problemu klasyfikacji uszkodzen i oszacowywania stopnia uszko-
dzenia na podstawie wartosci amplitud okreslonych harmonicznych. Jest wrazliwa na
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zakldcenia pochodzace od zmian momentu obcigzenia i w wielu przypadkach sprawia
ktopot z wyizolowaniem charakterystycznych czgstotliwosci.

Dlatego ciagle prowadzone sa badania nad udoskonaleniem metod cyfrowego
przetwarzania sygnatu pradu i wprowadzania nowych technik przetwarzania opartych
na sztucznej inteligencji [13, 15, 46, 105, 175, 194, 222, 235, 251].

3.3.3. Zastosowanie analizy wektora przestrzennego pradu stojana
do wykrywania uszkodzen wirnika

Przedstawiona w rozdziale 3.3.2 metoda analizy pradu stojana do wykrywania
uszkodzen wirnika ma, oprécz oczywistych zalet, réwniez wiele niedogodnosci zwig-
zanych z rozdzieleniem wptywu uszkodzenia od efektéw wtérnych wywotanych przez
oscylacje momentu i predkosci. Dlatego od kilku lat mozna zauwazy¢ rosnace zainte-
resowanie innym podejsciem, polegajacym réwniez na nieinwazyjnym pomiarze sy-
gnatu pradu stojana, a nastgpnie jego przetwarzaniu do postaci wektora przestrzenne-
go lub jego modutu [54].

Wykorzystanie wektora przestrzennego sprowadzato si¢ pierwotnie do wykresla-
nia jego hodografu w ukladzie wspéirzednych prostokatnych x, y i na podstawie jego
ksztattu do wyciagania wnioskéw odnosnie do stanu wirnika [32]. Poniewaz takie
podejscie jest bardzo wrazliwe na zakiécenia pomiarowe i trudne do automatyzacji,
nie znalazto szerszego zastosowania w monitorowaniu wirnikéw klatkowych. Dopiero
tzw. rozszerzone podejscie EPVA (ang. Extended Park’s Vector Approach) do anali-
zy wektora przestrzennego pradu stojana pozwolito na bardziej przydatne w praktyce
zastosowanie tej metody [55, 167, 170, 172, 176, 177]. Wigksza przydatnos¢ zwigzana

jest z fatwiejszym wyodrebnieniem harmonicznych flfk) =ksf, k=1,2,3,..,n)
swiadczacych o uszkodzeniu wirnika. Jednak jest to okupione zwigkszong ztozonoscia
algorytméw przetwarzania sygnatu pradu.

Na rysunku 3.10 przedstawiono schemat ilustrujacy algorytm diagnozowania
oparty na analizie wektora przestrzennego pradu stojana.
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+. s Obliczenie |i I Analiza e
sB i s i - f
—_ Przeg,:tril:eme i modutu wektora LN vxdgi?wl?ng:ire —
i pradu i yoare- f
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Rys. 3.10. Algorytm diagnostyki wirnikéw klatkowych
na podstawie analizy wektora przestrzennego pradu stojana
Fig. 3.10. Diagnosis algorithm of cage rotors based on the spatial analysis
of the stator current vector
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W warunkach idealnego zasilania ,,zdrowej” maszyny, wektor przestrzenny pradu
stojana mozna okresli¢ zaleznoscia [280]

. 2 .
nszJ;aAA+mw+a%w), (3.25)

w ktore;j:

a= ejz%, gl ,

I,a, iy, Isc — wartosci chwilowe pradu stojana w fazach A, B, C.

Sktadowe wektora przestrzennego pradu stojana i; w ‘prostokatnym ukiadzie
wspétrzednych (a—p), nieruchomym wzgledem stojana sa zwiazane z pradami fazo-
wymi nastgpujacymi zaleznosciami (przeksztalcenie Clarka)

; 20 .. .

lig = g(lm —E(l_\.B +lxc)j, (3.26a)
A TP
ip —ﬁ(z‘\.g il e e (3.26b)

Gdy silnik ma wirnik nieuszkodzony, obie sktadowe wektora pradu stojana mozna
przedstawié jako

by = 76 I; coswgt, (3.27a)
i = @13’, sina, (3.27b)

przy czym I, —amplituda wektora przestrzennego pradu stojana.
Modut wektora przestrzennego pradu stojana mozna wyrazi¢ nastgpujaco:

Iixlz,/i_fa +ilg . (3.28)

Modut ten w przypadku braku asymetrii wirnika ma warto$¢ stala, natomiast w przy-
padku wystapienia uszkodzenia, w sktadowych iy, i i,3 pojawiaja si¢ charakterystyczne
czestotliwosci, zgodnie z wyrazeniami (3.29a) i (3.29b)

iy =\/_—j{ 15 cos(@,t — @)+ 1%, cos[(1-2s) ,t = B )+ I, cos[(1+ 25) ot - 5,1}, (3.29a)

i :\E{ 1 sin(@,t - @) + I3 sin[(1- 25) oyt = B+ 3, sin[(1+ 25) 0, - 5,1} . (3.29b)



64 Rozdzial 3

Po podstawieniu (3.29) do (3.28) otrzymuje si¢

. 3 s s § D A
|i,[ =5((1m)2 +(U;, Y+ U5 +3I15 cos Qs —a+ f) o

+31,1,,cos 2swt+a—f)+31,1,,cos (4sot+ B+ fB,),

5
128

gdzie: I,,1,,1,,— odpowiednio amplitudy sktadowej podstawowej i harmonicznych

o czgstotliwosciach f, 1 f,.
Z zaleznosci (3.30) wynika, ze w widmie modutu wektora przestrzennego pradu
wystapi skladowa stala, generowana przez sktadowa podstawowa pradu stojana oraz
dwa skladniki o czestotliwosciach 2sf; i 4sf;. Dlatego widmo modutu wektora pradu
stojana jest ,.czyste” wokdt skltadowej podstawowej 50 Hz, natomiast symptomy
uszkodzenia wirnika sa widoczne w poblizu czestotliwosci 2sf; i 4sf; (rys. 3.11b).
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Rys. 3.11 Widmo pradu fazowego silnika (a) oraz modutu wektora przestrzennego (b)
dla silnika z uszkodzonymi 4 pretami wirnika
Fig. 3.11. Spectrum of motor phase current (a) and modulus of current spatial vector (b)
for the induction motor with 4 broken rotor bars

Mozna wigc powiedzie¢, ze diagnostyka wirnika oparta na metodzie analizy mo-
dutlu wektora przestrzennego pradu stojana ma takie same pozytywne cechy jak kon-
wencjonalna metoda analizy pradu stojana (tzw. metoda MCSA) i jednoczesnie elimi-
nuje niektére ograniczenia i niedogodnosci widoczne w klasycznym podejsciu. Przede
wszystkim uwalnia od dodatkowych oddzialywan zmiennego momentu obcigzenia
na amplitudy harmonicznych poslizgowych (1 — 2s)f; i (1 + 2s)f;, zafalszowujacych
autentyczny stopien uszkodzenia. W module wektora pradu bardzo tatwo daja si¢ wy-
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odrebni¢ charakterystyczne sktadowe 2sf; i 4sf,, oddalone wyraznie od harmoniczne}j
podstawowej. Maja one amplitudy wyraznie wigksze od podstawowe;j, zredukowane;j
przez transformacj¢ Parka. Na rysunku 3.11 przedstawiono przyktadowe obliczone
widma pradu fazowego i modutu wektora przestrzennego pradu dla silnika
z uszkodzonym wirnikiem.

Nalezy podkresli¢, ze metoda ta pozwala wykry¢ réwniez inne uszkodzenia typu
elektrycznego (np. asymetria zasilania) lub typu mechanicznego (np. niewyosiowanie
napedu, niecentryczne osadzenie wirnika). W przypadku asymetrii zasilania lub asy-
metrii uzwojenia stojana w widmie modutu wektora przestrzennego pradu pojawia sie
skladowa o czgstotliwosci f =2f,. W przypadku niewlasciwego sprzegnigcia silnika

z maszyng robocza w widmie modutu wektora przestrzennego pradu pojawia si¢ na-
tomiast sktadowa o czgstotliwosci f =kf, [167].

Reasumujac mozna stwierdzi¢, ze zastosowanie analizy widmowej modutu wekto-
ra przestrzennego pradu stojana utatwia oceng diagnostyczng stanu silnika indukeyj-
nego, ale wiaze si¢ to z wigkszymi naktadami obliczeniowymi. Zwigckszenie naktadéw
obliczeniowych, a tym samym mocy obliczeniowej procesora wykorzystywanego
w procesie diagnozowania, wynika z koniecznosci transformacji wspétrzednych oraz
obliczania modutu wektora, a nastgpnie jego analizy czgstotliwo$ciowe;.

3.4. Wykrywanie uszkodzen stojana

3.4.1. Uwagi ogélne

Uszkodzenia stojana sa jedng z podstawowych przyczyn awarii silnikéw indukcyj-
nych [16, 133]. Ze wzglgdu na rézne rodzaje narazen powodujacych uszkodzenia
uzwojen stojana, rézny moze by¢ ich przebieg i miejsce uszkodzenia. Poniewaz zwar-
cia zwojowe sa podstawowym uszkodzeniem wystgpujacym w poczatkowej fazie
wszystkich rodzajéw uszkodzen stojana (patrz punkt 2.3), stosowane obecnie metody
wykrywania uszkodzen oraz poszukiwania nowych metod eksploatacyjnych sa skon-
centrowane na wykrywaniu ich fazy poczatkowej (zwarcie 1+5 zwojéw).

W ostatnich latach rozwingto si¢ kilka metod wczesnego wykrywania zwar¢
zwojowych. Jednakze brak jest rozwigzania przemystowego, ktére realizowatoby
monitorowanie i diagnostyke on-line. Wydaje si¢, ze podstawowg przyczyng tego
stanu jest przekonanie duzej czesci uzytkownikéw silnikéw WN i NN o nieoptacal-
nosci takiej inwestycji i wiara w wystarczalno$¢ okresowych badan stanu izolacji
oraz w skuteczno$¢ dziatania standardowych zabezpieczen w stanach awaryjnych [226,
277]. Wielu specjalistéw od eksploatacji napgdéw uwaza, ze silnik, w ktérym wy-
stapi uszkodzenie uzwojen stojana i tak musi byé przezwojony, wobec tego bez zna-
czenia jest to, kiedy i jak zostanie wylaczony z eksploatacji. Z punktu widzenia no-
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woczesnych systeméw produkcyjnych jest natomiast bardzo istotne odtaczenie sil-
nika bez trwatego uszkodzenia catej instalacji technologicznej i w sposéb bezpiecz-
ny dla obstugi.

Podstawowa trudnoscia w monitorowaniu uszkodzen uzwojenia stojana jest fakt,
ze uszkodzenia te majg silnie destrukcyjny charakter. Rozszerzaja si¢ lawinowo
i w bardzo krétkim czasie prowadzg do trwalego uszkodzenia stojana. Wobec tego
sens majg tylko takie metody monitorowania, ktére pozwalaja wykry¢ stan poczatko-
wy uszkodzenia (ang. incipient fault). Obecnie mozna wyréznié trzy metody oparte na
monitorowaniu nastgpujacych wielkosci fizycznych:

— strumienia poosiowego [226, 231, 270, 277],

— momentu elektromagnetycznego silnika [192, 193],

— impedancji kolejnosci przeciwnej (4, 5, 141, 142, 258].

Oprécz wymienionych, istniejg metody monitorowania stanu stojana oparte na
analizie pradu stojana i drganiach mechanicznych [111, 112, 197, 199, 277]. Duzy
prad ptynacy w zwojach zwartych wywoluje odksztalcenie pola magnetycznego
w szczelinie, co powoduje pojawienie si¢ sit przemiennych, dziatajacych na wirnik
i stojan. Ich wynikiem jest wzrost hatasu i drgan maszyny. Wykrywanie zwar¢ zwo-
jowych moze wigc by¢ realizowane na podstawie pomiaru wartosci skutecznej pred-
kosci drgan silnika lub tylko sktadowej 2f; i jej wielokrotnosci [36, 265]. Najkorzyst-
niej jest mierzyé sktadowa styczna predkosci drgan, gdyz jej wzrost jest najwigkszy
po zaistnieniu zwar¢ w stojanie. Jednakze zakres stosowania tych metod jest bardzo
ograniczony i najczgsciej maja one charakter laboratoryjny.

3.4.2. Zastosowanie strumienia poosiowego
do wykrywania zwar¢ zwojowych

Zagadnienie zastosowania strumienia poosiowego do wykrywania zwaré zwojo-
wych jest znane od dawna i zostato opisane w licznych pracach, m.in. w [107, 108,
129, 193, 226, 231, 277, 290].

Wedtug [226] koncepcja ta powstata z odwrdcenia pomystu wykorzystania pradu
stojana do wykrywania uszkodzen wirnika. W tym przypadku ,,cewka pomiarowg” do
wykrywania uszkodzen stojana jest wirnik i powstajacy pod wplywem jego pradow
strumien poosiowy. Zmiany w widmie pradu wirnika sg odzwierciedlone w zmianach
widma strumienia poosiowego. Na rysunku 3.12 przedstawiono rozptyw strumienia
w silniku indukcyjnym z wyodrebnieniem strumienia zamykajacego si¢ wzdluz watu
maszyny.

W idealnej maszynie strumiein poosiowy powinien by¢ réwny zeru. W praktyce
w obwodach stojana i wirnika istnieja asymetrie zwiazane z nieidealng geometrig
uzwojen i niejednorodnoscia zastosowanych do konstrukcji materiatéw. Powoduje to,
ze powstaje maty, ale mierzalny strumieni poosiowy.
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Strumien
poosiowy?

Rys. 3.12. Rozplyw strumienia w silniku indukcyjnym
Fig. 3.12. Flux distribution in the induction motor

Uszkodzenia stojana powodujg asymetri¢ uzwojenia, wywotujaca duze zmiany
strumienia poosiowego. Powstate uszkodzenia powoduja zmiane rozktadu harmo-
nicznych przestrzennych indukcji w szczelinie. Harmoniczne przestrzenne nie moga
by¢ wykryte bezposrednio poprzez pomiar strumienia poosiowego. Natomiast
w strumieniu tym mozna wykryé harmoniczne czasowe, ktore sa pomieszane z har-
monicznymi przestrzennymi pola. W zwoju zwartym stojana indukuje si¢ napigcie,
ktore powoduje przeptyw pradu ograniczonego tylko impedancja wlasng zwoju.
Prad ten jest zrodtem pulsacji sit magnetomotorycznych, ktére maja wpltyw na har-
moniczne przestrzenne pola. Aby okresli¢ wzajemna zaleznosé harmonicznych prze-
strzennych i harmonicznych czasowych, zostanie przeprowadzona uproszczona ana-
liza zjawiska.

Indukcj¢ magnetyczng w szczelinie powietrznej silnika w uktadzie stacjonarnym
wzgledem stojana mozna zapisaé nastgpujaco [107, 226]:

B, (8,t) = B, cos(w,t — p,0) + Bs cos(w,t +5p,0)

(3.31)
— B, cos(w,t —7p,0)+ B, cos(w,t +11p,0) —...
gdzie:
B, - amplituda harmonicznej przestrzennej indukcji magnetycznej w szczelinie
powietrznej,
n =1,5,7,11, 13 ... —rzad harmonicznej,

0 —potozenie katowe wirnika,

p» - liczba par biegunéw.

Wyrazenie (3.31) jest stuszne przy zalozeniu, ze uzwojenia maszyny i zrodta zasi-
lania sg symetryczne.
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Aby mozliwa byla analiza harmoniczna wielkosci zwigzanych z wirnikiem, nie-
zbedne jest wprowadzenie do zaleznosci (3.31) predkosci katowej wirnika @,, .

Po podstawieniu do (3.31) zaleznosci na potozenie katowe & w funkcji predkosci
katowej @,
0=0,+w,t, (3.32)

gdzie: g, — potozenie katowe wirnika dla ¢ =0,
oraz uwzglednieniu zaleznos$ci predkosci katowej wirnika od poslizgu
w,
w,, =_-\(1_S) > (333)
by
otrzymuje si¢
B, (s,t) = B,cos(swt — p,0,) + Bscos((6 —5s)wt +5p,0,)
(3.34)
— B, cos((7s —6)awt —Tp,0,) + B),cos(12 - 11s)w it +11p,6,) —...
Réwnanie (3.34) zawiera juz informacj¢ o tym, jakie czestotliwosci wystapia w pra-
dzie wirnika i strumieniu poosiowym przy zatozeniu, ze zrédto zasilania jest sinuso-

idalne.
Jezeli uwzgledni si¢ wyzsze harmoniczne czasowe f;; W napigciu zasilajacym,

fu =k, = k% : (3.35)

to poszczegdlne sktadniki wyrazenia (3.34) beda miaty ogdlna postaé

B, (s,t)=B, cos {k + n@th +n@, |, (3.36)

Py
gdzie:
B, — sktadowe harmoniczne indukcji magnetycznej wirnika,

n#2pm,m=1,2,3,...

Na podstawie powyzszych rozwazan mozna stwierdzi¢, ze w strumieniu poosio-
wym zwarcia zwojowe stojana powodujg zmiany harmonicznych czasowych o cze-
stotliwosciach

S =K, inl—fx (3.37a)

lub w innym zapisie
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fox =K, £0f,, (3.37b)

gdzie:

k — rzad harmonicznej czasowej zrddia zasilania,

n=1,2,3,...2p,—1;n#2pym;m=1,2, ...,

fr— czgstotliwos¢ obrotowa wirnika w [Hz].

W tabeli 3.5 zestawiono harmoniczne obliczone wedtug zaleznosci (3.37b). Po-
grubiong czcionka oznaczono te sktadowe, ktére w praktyce eksperymentalnej maja
najwigksze znaczenie i wykazuja zwykle najwigksze zmiany amplitudy.

Tabela 3.5. Harmoniczne w strumieniu poosiowym obliczone wg (3.37b)
Table 3.5. Harmonics in axial flux calculated according (3.37b)

n 1 3 5

- + - + - +
Si=fr Sfi+fr 3f -1 3fi+fr Sf-f Shi+f
fi=2f, fi+2f, 3f-2f, 3f+2f 5f-2f S5H+2f,
fi=31 S 431, 3f-3f 3fi+3f | SfL=3f | Sf+3)
fi=5f fi+ 5SS 3fi=5f 3fi+55 | SE-=5/ | SA+5)

L, I UL I (S

Na rysunku 3.13 przedstawiono trzy mozliwe sposoby umieszczenia cewki do po-
miaru strumienia poosiowego.

Cewki
pomiarowe

Rys. 3.13. Ilustracja mozliwych sposobéw rozmieszczenia cewek pomiarowych
do detekcji strumienia poosiowego
Fig. 3.13. Illustration of possibilities for placement of measurement coils for axial flux detection

Wybér lokalizacji cewki uzalezniony jest od rodzaju, wielkosci i konkretnych
rozwigzan konstrukcyjnych silnika. Najkorzystniejszy bylby wariant z wewnetrzng
cewka pomiarowa, jednak z reguly uzytkownicy maszyn unikaja konstrukcji z inwa-
zyjnym rozwiagzaniem przetwornikéw pomiarowych.
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Na rysunkach 3.14 i 3.15 przedstawiono przyktady widm napigcia indukowanego
w cewkach pomiarowych przez strumien poosiowy dla przypadku zdrowego silnika
i przy zwarciu ok. 11% zwojéw w jednej fazie [164, 165], z ktérych wynika, ze wy-
brane harmoniczne wyraznie zwigkszaja swojg amplitude wraz ze wzrostem stopnia

uszkodzenia.
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Rys. 3.14. Widmo strumienia posiowego silnika zdrowego
Fig. 3.14. Axial flux spectrum for healthy motor
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Rys. 3.15. Widmo strumienia poosiowego silnika przy zwarciu ok. 11% zwojéw
Fig. 3.15. Axial flux spectrum for the motor with ca. 11% short circuits in the stator
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Monitorowanie stanu uzwojenia stojana mozna wigc realizowac¢ albo na podstawie
zmian warto$ci skutecznej napigcia indukowanego w cewce pomiarowej przez stru-
mien poosiowy, albo przez analiz¢ harmoniczng tego napiecia.

Metoda wykrywania zwar¢ zwojowych w stojanie silnika indukcyjnego oparta na
pomiarze strumienia poosiowego moze mie¢ duze znaczenie w warunkach eksploata-
cji przemystowej ze wzgledu na prostotg realizacji. Moze ona réwniez stanowié zna-
komite uzupetnienie stosowanych standardowo zabezpieczen, ktérych dziatanie naste-
puje dopiero przy znacznie wigkszym poziomie uszkodzenia oraz powaznych
zniszczeniach w uzwojeniach.

3.4.3. Zastosowanie sygnalu momentu elektromagnetycznego
do wykrywania zwar¢ zwojowych

Moment elektromagnetyczny jest bardzo dobrym sygnatem do wykrywania asyme-
trii w silniku indukcyjnym. Analizujac w dziedzinie czgstotliwosci sygnat momentu
elektromagnetycznego, mierzony bezposrednio lub obliczany posrednio na podstawie
mierzonych napie¢ i pradéw stojana (zaleznosé (3.8) i (3.9)), mozna poszukiwaé w nim
charakterystycznych harmonicznych zwiazanych z uszkodzeniem uzwojenia stojana.

W sygnale momentu elektromagnetycznego wystepuja:

— podwdjna harmoniczna sieci: 2f; (100 Hz),

— wielokrotnosci czgstotliwosci obrotowej: f;, 2f,, 3f;, ...,

— kombinacje czestotliwosci sieci i obrotowej: 2f; + f;, 2f; + 2f;, 2f; + 3f,, ...

Ponadto podczas zwaré zwojowych pojawiajg si¢ harmoniczne pasmowe =*2sf;
wokét sktadowych czestotliwosci obrotowej. Z badan przedstawionych w [81, 192,
290] wynika, ze w istotny sposéb zmienia si¢ wéwczas amplituda harmonicznej 2f;
oraz f, + 2sf;.

W tabeli 3.6 zestawiono wszystkie czgstotliwosci, ktére wystepuja w sygnale mo-
mentu elektromagnetycznego podczas zwaré¢ zwojowych. Pogrubiona czcionkg zo-
staty wyr6znione harmoniczne najczgsciej brane pod uwagg w monitorowaniu i dia-
gnostyce stojanéw silnikéw indukcyjnych, ze wzgledu na duzy zakres zmian ich
amplitud. Na podkreslenie zastuguje maty wptyw zmian obciazenia silnika na zmiang
amplitud harmonicznych przy réznych stopniach asymetrii stojana [31].

Ttumiace dziatanie uzwojen redukuje lub catkowicie usuwa niektére harmoniczne
pola magnetycznego wytwarzanego przez wirnik lub stojan tak, ze ich identyfikacja
moze by¢ bardzo utrudniona lub wrgcz niemozliwa. Réwniez pomiar momentu na
wale nie usuwa tego problemu, bo w tym przypadku elementem filtrujacym staje si¢
bezwiadno$¢ uktadu. Jednakze podstawowe i charakterystyczne dla zwar¢ harmonicz-
ne sg zawsze widoczne w widmie momentu elektromagnetycznego. Dotyczy to przede
wszystkim czestotliwosci 2f;, krotnosci czgstotliwosci obrotowej oraz znajdujacych
sie w ich otoczeniu harmonicznych pasmowych + 2sf;.
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Tabela 3.6. Podstawowe czestotliwosci harmonicznych wystgpujace
w sygnale momentu elektromagnetycznego przy zwarciach stojanowych
Table 3.6. Basic frequencies of harmonics included in the electromagnetic torque signal
in the case of stator short-circuits

Podwc.')jna’ ' Wielokr.otnos'.c’ Hearmotieate Kombinacic
czqstgthyvosc czqstothwoéct pasmowe J
sieci obrotowe;j
fr fr=25sf; 2f+ [
2f fr+2sf;
2f - 2f+2f,
3f 3f-2sf; 2f£+3f,
3f+2sf;
4f, - 2f+4f
5f 5f-2sf; 2f+5f,
5[+ 2sf;
6 f, - 2f+6f
9f 9f—-2sf; -
9f +2sf;

Praktyczne ograniczenia procedury diagnostycznej opartej na sygnale momentu
elektrycznego wiazg si¢ wlasciwie tylko z zastosowaniem odpowiedniego systemu
pomiarowego. Zastosowanie komercyjnego rozwiazania do pomiaru momentu na
wale wydaje si¢ w przypadku systemow diagnostycznych rozwigzaniem nieodpo-
wiednim, szczegélnie ze wzgledu na koniecznos$¢ instalowania na wale przetwornika
momentu. Gwattowny rozwéj procesoréw sygnatowych sprawit, ze dominujace zna-
czenie maja obecnie metody oparte na odtwarzaniu momentu elektromagnetycznego
on-line za pomoca modeli matematycznych (patrz punkt 3.1) [156, 158, 192, 213,
215].

3.4.4. Zastosowanie sktadowych symetrycznych
do wykrywania zwar¢ zwojowych

Wykorzystanie sktadowych symetrycznych w monitorowaniu i diagnostyce sil-
nikéw indukcyjnych zostato zaproponowane w [287], a nastgpnie rozwinigte przez
[5, 191, 193, 258]. W innej formie zaproponowano zastosowanie sktadowych syme-
trycznych w [29, 87, 91, 93]. Opiera si¢ ono na badaniu zmiennosci modutu impe-
dancji kolejnosci przeciwnej lub amplitudy sktadowej kolejnosci przeciwnej pradu
stojana.

Silnik indukcyjny podtaczony do niesymetrycznego zZrédta zasilania mozna ana-
lizowaé¢ metoda sktadowych symetrycznych. Metoda ta jest stosowana przy zatoze-
niu obecnosci tylko podstawowej harmonicznej w napigciu zasilania. Informacje
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zawarte w skfadowych symetrycznych moga by¢ réwniez wykorzystywane, gdy
asymetria ma charakter wewnetrzny i wiaze si¢ z uszkodzeniem silnika. Procedura
zaproponowana przez [258] jest bardzo prosta i polega na pomiarze wartosci chwi-
lowych pradéw i napig¢, a nastgpnie obliczaniu impedancji kolejnosci przeciwnej,
ktéra wykazuje duze zmiany podczas zwar¢ stojana. Chociaz teoretyczne podstawy
procedury sa proste, to proces obliczeniowy jest bardzo ztozony i obliczone wartosci
impedancji maja duzy rozrzut. Do obliczania amplitud sktadowych symetrycznych
i katéw fazowych migdzy zmiennymi niezbgdne jest stosowanie ztozonych algoryt-
mow obliczeniowych [188, 237]). Z reguly algorytimy te ograniczajg sie do oblicza-
nia sktadowych podstawowych pradéw i napig¢ i wiele waznych informacji diagno-
stycznych zawartych w harmonicznych ulega odfiltrowaniu. Obecnie, ze wzgledu na
rozwdj szybkich procesoréw sygnatowych i malejacg ich ceng, coraz czesciej pro-
ponuje si¢ nowe procedury wykorzystujace sktadowe symetryczne i przeksztalcenia
DFT i FFT [5]. Réwniez coraz czg¢sciej uwzglednia si¢ w pradach i napigciach cate
spektrum harmonicznych [4].

Jeli zatozymy, ze wektor zespolony napie¢ fazowych ma postaé [U, ﬁb 0,17,

c

a pradéw fazowych [I, Tb T(.]T, to po przeksztalceniu na sktfadowe symetryczne
przyjmujg one postaé: [U; U, U,)" oraz [I, T, I,]".

Indeksy I, 2 i O oznaczajg sktadowa kolejnosci zgodnej, przeciwnej i zerowe;.
W przypadku niezréwnowazenia silnika (asymetria zewnetrzna lub wewnetrzna) kaz-
da sktadowa symetryczna zwigzana jest z inng impedancja. Oznacza to, ze transfor-
macja wspétrzednych z uktadu (abc) do uktadu (120) w pelni rozprzega te sktadowe.
Wiasciwosci silnika indukcyjnego z asymetrig stojana lub potaczonego z niezréwno-
wazonym zrédiem zasilania mozna w uproszczeniu analizowaé, postugujac si¢ sche-
matami zastgpczymi dla sktadowej zgodnej i przeciwnej (rys. 3.16).

Ogodlna posta¢ zaleznosci wyrazonych w zespolonych sktadowych symetrycznych
ma postaé

U | [Z 0 o0]I
U,|=|0 Z, 0]|L]| (3.38a)
U,| |0 0 Z|I,
gdzie:
7, %(Tua +au, +a,),
U, zé(TUa +a’U, +aU,), (3.38b)

7, %(Uﬂ +U, +U,),
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I, :%(T[d +al, +al,),

I, =%(T1{, +a’l, +al)), (3.38¢)
= 1

1 =§(1a +I,+1).

Nalezy zaznaczy¢, ze w silnikach indukcyjnych tréjfazowych nie wystepuje skia-
dowa zerowa pradéw i napigc¢.

a)

1 R.r ja)sLO's ja).\'L'ﬂ"' R'
,_>_|:l___NW\__

7 st (e

Rys. 3.16. Schematy zastgpcze silnika indukcyjnego:
a) dla sktadowej zgodnej, b) dla skladowej przeciwnej
Fig. 3.16. Equivalent circuits of the induction motor:
a) for the positive sequence symmetrical component,
b) for the negative sequence symmetrical component

Na rysunku 3.16a zmienny parametr (I———S)R:, wystepujacy w schemacie zastep-
s
czym dla sktadowej zgodnej, jest bardzo wrazliwy na zmiany poslizgu. Natomiast pa-

1 - 7 « @
rametr —(—SJR, , wystepujacy w schemacie zastepczym na rys. 3.16b dla sktado-
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wej przeciwnej, jest praktycznie niewrazliwy na zmiang poslizgu. Dlatego impedancja
sktadowej kolejnosci przeciwnej, definiowana jako

7=z (3.39)
I
przyjmuje praktycznie stale wartosci podczas zmianach poslizgu. Natomiast warto$¢
impedancji dla sktadowej zgodnej ulega zmianie wraz ze zmianami poslizgu (obcia-
zenia) silnika. Mozna wigc przyjaé, ze w zdrowym silniku, niezaleznie od obciazenia
impedancja Zz jest stata.

W chwili wystapienia uszkodzenia uzwojenia stojana, nastepuje utrata symetrii
i w silniku nastgpuje zmiana sktadowej przeciwnej pradu 1_2 oraz impedancji Z,.
Dlatego mozna je traktowa¢ jako symptomy wystapienia zwarcia uzwojenia stojana.

Wyznaczanie impedancji Z, wiaze si¢ z wieloma problemami natury obliczeniowe;:

— do obliczania 2—2 niezbgdny jest pomiar 6 sygnatéw;

— analiza oparta jest na zalozeniu wynikajacym z teorii sktadowych symetrycz-
nych, ze prady i napigcia sg idealnie sinusoidalne, co w praktyce jest nie do
spetnienia i powoduje konieczno$é stosowania filtréw pasmowych;

— proces obliczeniowy sktadowych kolejnosci przeciwnej, ze wzgledu na bardzo
mate warto$ci ich amplitud, jest bardzo wrazliwy na doktadno$¢ obliczen, zakis-
cenia pomiarowe i zmiany parametréw silnika.

Na rysunku 3.17 przedstawiono przyktadowy przebieg zmian Z, badanego silnika
Stg80x-4C przed i po wystapieniu zwarcia stojanowego. W punktach 1, 2, 3, 4 silnik
pracowal w warunkach symetrii, natomiast w punkcie 5 wystapito zwarcie 5 zwojéw,
a w punkcie 7 — 33 zwoj6w.

Z’l
[p.u.] |
0,4 |
Silnik | Silnik ze zwarciami
zdrowy | zwojowymi
|
03 |
|
|
02 e e — e = — — — — — -
|
|
|
1 1 1 1 ] 1 1
T T T L) T T T K
4 5 6 7 Nr pomiaru

Rys. 3.17. Zalezno$¢ impedancji kolejnosci przeciwnej Z, dla silnika Stg80x-4C od stopnia uszkodzenia
Fig. 3.17. The negative sequence impedance Z, for the Stg80x-4C motor versus a fault size
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Ze szczegblowych badan przeprowadzonych przez autora pracy [193] wynika, ze
impedancja Z, w ograniczonym stopniu zalezy od obciazenia silnika i jej zmiany
w miar¢ wzrostu stopnia asymetrii stojana sg bardzo korzystne z punktu widzenia
monitorowania uszkodzenia. Pozwalajgq zaobserwowaé poczatkowq faze powstawania
uszkodzenia. Na rysunku 3.18 przedstawiono schemat ilustrujacy algorytm obliczania

impedancji Z, .

Xt
N B Silnik g Wzmacniacz
— . . ] >
Obciazenie ey 1 ‘—> S&H A/C
System zbierania danych
Obliczanie sktadowych Obliczanie
symetrycznych
kolejnosci przeciwnej FFT

Obliczanie amplitudy
/ Uz i fazy sktadowych <———'

podstawowych Ua, Us, Uc| U(M)

Obliczanie amplitudy '
. - 1
™~ I, i fazy sktadowych < ()

podstawowych la, Ib, lc

Rys. 3.18. Algorytm obliczania impedancji kolejnosci przeciwnej Z,
Fig. 3.18. Calculation algorithm for negative sequence impedance Z,

Wymienione wczesniej problemy obliczeniowe impedancji Zz powoduja, ze nie
da si¢ zastosowaé prostych rozwiazan sprzetowych i niezbedne jest opracowanie
systemu diagnostycznego o duzych mozliwosciach pomiarowo-obliczeniowych. To
powoduje, ze metoda ta nie jest praktycznie dotychczas stosowana w przemysle.

Odmienne zastosowanie metody sktadowych symetrycznych w diagnostyce stoja-
na zaproponowano w [83, 93]. Wykazano, ze w miar¢ wzrostu stopnia asymetrii sto-
jana amplituda sktadowej kolejnosci przeciwnej pradu stojana 1_2 zmienia si¢ w du-

zym zakresie (rosnie w miare zwigkszania si¢ liczby zwojéw zwartych). Metoda ta
réwniez nie zostata do tej pory wdrozona w przemystowych uktadach monitorowania
i diagnostyki.

Na podstawie wynikéw badan przedstawionych w [5, 93, 193] mozna stwierdzi¢,
ze w chwili obecnej bardziej przydatne jest podejscie oparte na wyznaczaniu impe-
dancji kolejnosci przeciwnej; wymaga ono jednak bardziej ztozonych obliczen.
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3.5. Wykrywanie uszkodzen mechanicznych

3.5.1. Uwagi ogélne

Eksploatacyjne metody wykrywania uszkodzei typu mechanicznego w silnikach
indukcyjnych oparte sa w zasadzie na analizie czgstotliwosciowej dwéch sygnatéw:
drgan mechanicznych i pradu stojana.

Sygnat drganiowy niesie wiele informacji zwiazanych ze stanem technicznym maszyn
i jest obecnie podstawowym sygnalem w systemach do ciaglego monitorowania
i diagnostyki napedéw duzej mocy z silnikami indukcyjnymi. Analiza widmowa sygnatu
drganiowego pozwala na identyfikacje rodzaju uszkodzenia. Trafno$é diagnozy opartej na
analizie widmowej drgafi mechanicznych zalezy w bardzo duzym stopniu od wiedzy
i doswiadczenia eksperta oraz w pewnym stopniu od jakosci i mozliwosci przetwarzania
sygnatéw w dostepnych systemach pomiarowych. Czgsto systemy diagnostyczne wyko-
rzystujg techniki wspomagajace, ulatwiajace wykrywanie obecnosci okresowych sktadni-
kéw sygnatu drganiowego w obszarze o podwyzszonym poziomie drgan. Miedzy innymi
naleza do nich metody analizy obwiedni i cepstrum [37, 161, 196].

W pradzie stojana silnika indukcyjnego réwniez sa odzwierciedlone wszystkie
podstawowe uszkodzenia, w tym mechaniczne, co w potaczeniu z tatwoscia realizacji
pomiaru decyduje o atrakcyjnosci metod monitorowania i diagnostyki on-line opar-
tych na analizie widmowej pradu. Przy wykorzystaniu analizy widmowej pradu stoja-
na do wykrywania uszkodzen typu mechanicznego, najlepiej rozpoznang i wdrozong
jest diagnostyka ekscentrycznosci wirnika [28, 82, 60, 61, 66, 67, 198, 254, 255, 272,
273, 274, 276, 286]. Réwniez w zakresie wykrywania uszkodzen tozysk analiza wid-
mowa pradu jest coraz chetniej stosowana jako zrédto cennych dodatkowych informa-
cji diagnostycznych majacych wptyw na trafno$¢ diagnozy silnika [246, 247, 261].

Ekscentryczno$é szczeliny powietrznej moze by¢ uszkodzeniem pierwotnym lub
wtérnym. Uszkodzeniem pierwotnym jest wéwczas, gdy od poczatku eksploatacji
silnik ma znaczacg niesymetrie, np. niekotowy otwdr stojana badz przekréj poprzecz-
ny wirnika. Uszkodzenie wtérne ma miejsce wéwczas, gdy na skutek dlugotrwalej
eksploatacji w warunkach np. niewyosiowania napedu, zuzycia tozysk, wystapi nie-
symetria szczeliny powietrzne;.

Diagnozowanie ekscentrycznosci na podstawie widma pradu polega na odczyty-
waniu charakterystycznego wzorca (okreslonego na podstawie modelu matematycz-
nego silnika dla stanu ustalonego) lub czestotliwosdci charakterystycznych dla danego
typu uszkodzenia w widmie. Ze wzgledu na zlozonos$¢ zjawiska ekscentrycznosci
niezb¢dne jest analizowanie widma w szerokim pasmie czgstotliwosci, a nie tylko
wokét podstawowej czestotliwosci zasilania.

Rozréznia sig ekscentryczno$¢ statyczna, dynamiczng oraz mieszang (jednoczesne
wystepowanie obu rodzajéw ekscentrycznosci). Na rysunku 3.19 przedstawiono inter-
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pretacje graficzna wyjasniajaca poszczegodlne rodzaje ekscentrycznosci, przy czym
w przypadku ekscentrycznosci statycznej C1 jest osig wirowania, w ekscentrycznosci
dynamicznej C2 jest osig wirowania, natomiast w przypadku ekscentrycznosci mie-
szanej o$ wirowania znajduje si¢ gdzie§ pomiedzy Cl i C2. W przypadku ekscen-
trycznosci statycznej potozenie minimalnego stacjonarnego promienia szczeliny po-
wietrznej jest stale w przestrzeni. Moze by¢ ona spowodowana przez owalnosé
rdzenia stojana, znaczne zuzycie fozysk lub nieprawidlowe ustawienie wirnika wzgle-
dem stojana w trakcie montazu. Jezeli uktad mechaniczny wirnik—watl jest wystarcza-
jaco sztywny, to poziom ekscentrycznosci statycznej nie ulega zmianie.

W trakcie eksploatacji silnika ze znacznie zuzytymi tozyskami, powstajace nie-
zrébwnowazone sity naciggu magnetycznego powoduja powstawanie drgan mecha-
nicznych (sktadowa promieniowa sity) oraz poglebianie si¢ luzéw w lozyskach (skia-
dowa styczna sily) i w efekcie tzw. ,,wyrobienie” si¢ tozyska. Znaczny luz lozysk
powoduje z kolei powstawanie drgan promieniowych i staje si¢ zrodlem ekscentrycz-
nosci dynamicznej. Tak wigc ekscentrycznosé statyczna moze by¢ pierwotng przyczy-
ng powstania ekscentrycznosci dynamicznej. Bardzo czgsto oba te zjawiska naktadaja
si¢ na siebie. W literaturze, migdzy innymi w [66, 254], mozna si¢ spotkaé z roznym
definiowaniem ekscentrycznosci dynamicznej. Miedzy innymi rozrdznia si¢ jeszcze
pojecie ekscentrycznosci dynamicznej czystej w odrdznieniu od zwyklej dynamicznej.
Z punktu widzenia uzytkownika maszyny zwykle wystarczajace jest pojecie ekscen-
trycznosci dynamicznej, ale uniemozliwia ono oceng rozwoju uszkodzenia i okresle-
nie jego przyczyny. Taka mozliwos¢ daje dopiero wprowadzenie ekscentrycznosci
dynamicznej czystej [256].

Maszyna ,zdrowa" Maszyna z ekscentrycznoscia
C - $rodek stojana C1 - $rodek wirnika i 0§ obrotu
i wirnika oraz o$ obrotu C2 - srodek stojana

Rys. 3.19. Wspoélosiowe i ekscentryczne usytuowanie wirnika w otworze stojana
Fig. 3.19. Coaxial and eccentric rotor placement in the stator

W przypadku ekscentrycznosci dynamicznej o$ wirnika nie jest osig obrotu wirni-
ka (rys. 3.19). To przesunigcie moze by¢ spowodowane przez rozne czynniki, jak:
niewyosiowanie wirnika i napgdu, powodujace ugiecie watu (przez sity promieniowe),
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zuzycie tozysk lub powstawanie rezonanséw mechanicznych przy krytycznych pred-
kosciach obrotowych. Wystgpowanie ekscentrycznosci dynamicznej powoduje przed-
wezesne zuzycie tozysk, grzanie si¢ tozysk i niekontrolowany ubytek smarowania,
i w koficu — przy duzym jej poziomie — tarcie wirnika o stojan, co w efekcie moze
doprowadzi¢ do zniszczenia maszyny. Powstajace drgania mechaniczne o czestotliwo-
sciach rzedu kHz powodujq mechaniczne niszczenie izolacji w stojanie.

Wystgpowanie ekscentrycznosci czgsto nie wyklucza maszyny z dalszej eksploata-
cji, ale powinna by¢ wykryta i kontrolowana, poniewaz z reguty ma ona tendencje do
poglebiania si¢, co w konsekwencji nieuchronnie prowadzi do uszkodzenia maszyny.
Bezposredni zwigzek z wystgpowaniem ekscentrycznosci ma stan techniczny tozysk
w maszynie elektrycznej. Réwniez uszkodzenia natury elektrycznej (uszkodzenie
pretéw wirnika, niejednorodne pole elektromagnetyczne wirnika i stojana) powoduja
zwigkszone zmienne obcigzenie fozysk i ich przedwczesne uszkodzenia. Dlatego tak
duze znaczenie praktyczne ma wczesne wykrycie i zlokalizowanie tych uszkodzen.
Istnieje wowczas czas na spokojne dokonanie naprawy poprzez wywazenie, wyosio-
wanie, smarowanie czy w ostatecznosci ich wymiane.

3.5.2. Zastosowanie analizy pradu stojana
do wykrywania uszkodzen mechanicznych

3.5.2.1. Wykrywanie ekscentryczno$ci wirnika

Ekscentryczne usytuowanie wirnika silnika indukcyjnego wzgledem stojana
wprowadza asymetri¢ szczeliny powietrznej i w wyniku charakterystycznych zmian
we wzajemnych sprzezeniach magnetycznych pomigdzy uzwojeniami silnika wptywa
na posta¢ widma pradéw stojana. Dlatego metoda analizy spektralnej pradu stojana
(MCSA) jest podstawowym narzedziem diagnostycznym stosowanym w praktyce
przemystowej do kontroli ekscentrycznosci [28, 61, 66, 97, 197, 243, 254, 275].

Kazdemu rodzajowi ekscentrycznosci mozna przypisaé charakterystyczne czesto-
tliwosci zawarte w widmie pradéw stojana. Najbardziej ogdlna zalezno$¢ okredlajaca
obecno$é czestotliwosci charakterystycznych dla ekscentrycznosci oraz uztobkowania
wirnika, ma postaé

b

f.= f‘.[(kNr in{,)l——sinwjl , (3.40)

w ktére;j:
k=1,2,3,..,
N, — liczba ztobkéw wirnika,
ny = 0 przy ekscentrycznosci statycznej,
ng =1, 2, 3 - rzad ekscentrycznosci dynamicznej (gtéwne harmoniczne ztobkowe),
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n,=%1,£3,+5 7, .. —rzad harmonicznych czasowych stojana,

Py — liczba par biegunéw.

Zaleznos¢ (3.40) pozwala okresli¢ w pradzie stojana czgstotliwosci zwigzane z eks-
centrycznoscia statyczna, dynamiczng oraz tzw. giéwne harmoniczne ztobkowe. Gtéwne
harmoniczne ztobkowe (ang. Principal Slot Harmonics PSH) w zdrowym silniku mogg
by¢ wykorzystywane do estymacji predkosci katowej w napedach przeksztattnikowych
typu ,,sensorless” [134]. W zaleznosci (3.40) wystepuja trzy grupy harmonicznych:

— k harmonicznych zwigzanych z wirnikiem,

— n,, harmonicznych zwigzanych ze stojanem,

— ny harmonicznych zwigzanych z ekscentrycznoscia.

Dla ekscentrycznosci statycznej charakterystyczne sg czgstotliwosci okreslone za-
leznoscia

S =f{k A, (l—s)il} (3.41)
by
lub w postaci
fu =N f, £ £, (3.42)
gdzie:
k=0,t1,%£2,..,

=1 I=s_ czgstotliwos¢ obrotowa:
Py

W zaleznosci od relacji migdzy N, i p, pewne czgstotliwosci wystapia réwniez
przy pelnej symetrii silnika [67, 104, 256]. Sa to wspomniane gléwne harmoniczne
ztobkowe. Wystapienie wszelkich innych czestotliwosci w widmie pradu stojana jest
symptomem wystapienia ekscentrycznosci.

Jak wykazano w [67, 197], tylko szczegdlne kombinacje liczby par biegunéw
i liczby zlobkéw wirnika beda powodowaly istotny wzrost harmonicznych charaktery-
stycznych dla ekscentrycznosci statycznej lub dynamicznej.

Jezeli spetniony jest warunek

N, =2p,[3(mtq)xr], (3.43)

gdzie: m+¢=0,1,2,3,..., r=01Iubl,
to w widmie widoczne bgdg zmiany gtéwnych harmonicznych ztobkowych oraz skta-
dowe zwigzane z ekscentryczno$cia mieszang, brak bedzie natomiast widocznych
zmian sktadowych zwigzanych z ekscentrycznoscia statyczna lub dynamiczna.

Gdy

N, =2p,[3(mtq)trltk, (3.44)
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gdzie: mtq=0,1,2,3,.., r=01ub1, k =11ub 2, wéwczas w widmie beda widoczne
tylko harmoniczne zwiazane z ekscentrycznoscia statyczna lub tylko z ekscentryczno-
Scig dynamiczna, jak réwniez skladowe zwiazane z ekscentryczno$cia mieszana, nie
beda natomiast wystgpowaly gléwne harmoniczne ztobkowe. .

W przypadku ekscentrycznodci statycznej prady stojana sa niesymetryczne. Dlate-
go z diagnostycznego punktu widzenia ma znaczenie czy w zasilaniu stojana wyste-
puje przewdd zerowy, gdyz przy jego braku wystapi tylko jedna harmoniczna ztob-
kowa dla stanu symetrii.

a) f
i)

f:_fr fs+fr fx+2fr
fx—2|f, 3f+ f, 3+ S
! T 1 I | >
2 22 26 50 7% 98 e J[HzZ]
b)
PSH1
fs[o’S(Nr—lxl_s)-I] fx[O’S(Nr+1X1_S)_]]
fos(v, —2)1-5)-1] fl0s(N, +2)1-5)-1]
| l | | H ]=
1130 1254 1278 1302 136 S[Hz

Rys. 3.20. Przykladowy obraz widm ekscentryczno$ci mieszanej (p, = 2, N, =51, s=0,037):
a) pasmo niskich czgstotliwosci; b) pasmo wysokich czgstotliwosci
Fig. 3.20. Example of mixed eccentricity spectra (p, =2, N,=51, 5= 0,037):
a) low-frequency band; b) high-frequency band

W przypadku wystapienia ekscentrycznosci dynamicznej, prady stojana sa syme-
tryczne, a w przypadku braku przewodu zerowego w zasilaniu, ograniczony bedzie
zakres czestotliwosci wystepujacych w widmie pradu stojana.
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Jezeli wystepuje jednoczesnie ekscentryczno$¢ dynamiczna i statyczna, to wiaze
si¢ to z obecnoscig harmonicznych o czestotliwosciach potozonych w poblizu czesto-
tliwosci sieciowe;j

fa =|fo 2k £ (3.45)

Czestotliwosci te wystepuja we wszystkich maszynach. Te niskoczgstotliwosciowe
sktadowe powoduja wzrost sktadowych wysokoczestotliwosciowych okreslonych
zaleznoscia (3.40). Jednakze sktadowe wysokoczestotliwosciowe silnie zaleza od
rozwiazania konstrukcyjnego maszyny (patrz zaleznosci (3.43), (3.44)).

Na rysunku 3.20 przedstawiono przyktadowy obraz harmonicznych charakteryzu-
jacych ekscentryczno$¢ mieszana w pasmie niskich i wysokich czestotliwosci.
W przypadkach gdy jednocze$nie wystepuje uszkodzenie klatki wirnika i ekscen-
trycznosé, nastepuje interakcja efektéw tych uszkodzen z wahaniami predkosci obro-
towej, spowodowanymi zmiennym momentem elektromagnetycznym o czgstotliwosci
2sf;. Poniewaz system diagnostyczny dokonuje analizy na podstawie usrednionej
predkosci obrotowej, wiec bardzo istotna jest duza doktadno$é wyznaczania predkosci
obrotowej. Do tego celu najkorzystniej jest wykorzystywaé¢ harmoniczne ztobkowe
[67,290].

3.5.2.2. Wykrywanie uszkodzen ozysk tocznych

Widmo pradu stojana silnika zawiera harmoniczne charakterystyczne dla poszcze-
gélnych rodzajéw uszkodzen tozyska i dlatego mozna na jego podstawie okreslaé
stopien i rodzaj uszkodzenia [246, 261]. Zmiany obciazenia silnika moduluja amplitu-
de pradu, wytwarzajac oprécz harmonicznej podstawowe]j dodatkowe czestotliwosci.
Drgania pochodzace od uszkodzonego tozyska powoduja zmiang wielkosci szczeliny
powietrznej migdzy wirnikiem a stojanem. Jest to przyczyng powstania dodatkowych
harmonicznych niezwigzanych z harmoniczng podstawowa napigcia zasilania. Na
podstawie analizy czestotliwos$ciowej mozna wyznaczy¢ czgstotliwosci pradu odpo-
wiadajace poszczegélnym typom uszkodzen w tozysku

fo=If 4k A (3.46)

gdzie:

k =1,2,3, ..,

fi — czestotliwos¢ zwigzana z uszkodzeniem konkretnego elementu fozyska,

fi — czestotliwosé napigcia zasilajacego,

fi —czestotliwosci charakterystyczne dla uszkodzenia elementu tozyska (fi, fiz

Jows fix Obliczone wedtug zaleznosci (3.47)—(3.50).

Na rysunku 3.21 przedstawiono przyktad widma pradowego silnika matej mocy

z uszkodzonym tozyskiem.
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Rys. 3.21. Widmo czgstotliwosciowe pradu fazowego stojana dla lozyska z pgknigta bieznia zewnetrzng
(silnik SSh-90b-4)
Fig. 3.21. Spectrum of the stator phase current for the bearing with broken outer race
(SSh-90b-4 motor)

W widmie widoczne sa harmoniczne czgstotliwosci uszkodzeniowej biezni ze-
wnetrznej (f;, = 89,75 Hz) obliczone wedtug zaleznosci (3.46). Mozna zauwazy¢, ze
poziom harmonicznych uszkodzeniowych widocznych w widmie pradu stojana jest
bardzo niski, szczegdlnie dla matych maszyn, co skutecznie ogranicza przydatnos¢ tej
metody w praktyce przemystowe;j.

3.5.3. Zastosowanie analizy drgan mechanicznych

Najczesciej do oceny stanu tozysk stosowana jest diagnostyka oparta na pomiarze
drgan mechanicznych. Sygnat drganiowy niesie wiele informacji zwigzanych ze sta-
nem technicznym maszyny indukcyjnej i jest wykorzystywany w ciagtym monitoro-
waniu napedéw duzej mocy. Analiza widmowa sygnaléw drganiowych pozwala na
identyfikacje rodzaju uszkodzenia. Na rysunku 3.22 przedstawiono podzial uszkodzen
tozysk. Wynikaja one z pojedynczych punktowych uszkodzen elementéw tozysk oraz
chropowatosci powierzchni biezni i kulki i wywotuja efekty uszkodzeniowe w postaci
drgan w obszarze niskich czestotliwosci oraz drgania szerokopasmowe. Wobec tego
stosowany sprzet pomiarowy powinien zapewnia¢ pomiar drgan z duza rozdzielczo-
Scig w szerokim pasmie czgstotliwosci.
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Typ uszkodzenia Efekt uszkodzenia Symptomy uszkodzenia
( Drganiasiinka )
Pojedyncze Czestotliwosci oy
punktowe charakterystyczne Czssc\zg'r:'igsc'
uszkodzenia N dla uszkodzonych .
elementéw elementéw <
fozyska (wzory (3.46)-(3.49)) {waor(3,45))
Szerokopasmowe Czgstotliwosci
Chropowato$é ; P w widmie predkosci,
y S | nieprzewidywalne i
powierzchni ashalt przsunigcia,
biezni | kulki drganiO):Ne przyspieszenia
drgan

Rys. 3.22. Uszkodzenia tozysk — efekty i symptomy uszkodzen
Fig. 3.22. Bearing damages — fault effects and symptoms

Zagadnieniem eksploatacyjnej diagnostyki tozysk tocznych. zajmujg si¢ czotowe
firmy diagnostyczne, takie jak: Bruel&Kjaer, Schenck, IRD, SPM, TEC, SKF, Bently
Nevada oraz liczne osrodki naukowo-badawcze. Obecnie znane sg nastgpujace meto-
dy diagnozowania tozysk tocznych w maszynach:

— metoda wykorzystujaca ustalenia norm (pomiar ogdélnego poziomu drgan),

— metoda analizy czgstotliwosciowe;j,

— metoda analizy obwiedni (Envelop Method) firmy B&K,

— metoda SPM (Shock Pulse Method) firmy SPM,

—metod SE (Spike Energy) firmy IRD,

— metoda BCU (Bearing Condition Unit) frmy Schenck,

— metoda SEE (Spectral Emited Energy) firmy SKF,

— metoda REBAM (Rolling Element Bearing Active Monitor) firmy Bently Ne-

vada.

Wyboru metody diagnostycznej dokonuje si¢ na etapie zakupu sprzetu diagno-
stycznego. Spowodowane jest to tym, ze firmy produkujace sprzgt diagnostyczny na-
rzucajg swoja metod¢ wraz z aparaturg. Najbardziej ogélny charakter ma metoda ana-
lizy czestotliwosciowej, ktéra pozwala rozdzieli¢ sygnat drganiowy na sktadniki
o réznych czestotliwosciach [36, 68, 128, 173, 174, 196]. Poréwnywanie szerokopa-
smowych widm drgan wezla tozyskowego w trakcie kolejnych pomiaréw (przewaznie
od 1 do kilkudziesigciu kHz), w przypadku wystgpienia w fozysku impulséw udaro-
wych, umozliwia wykrycie wzrostu amplitud drgan wiasnych maszyny. Poniewaz
widma drgan tworzone sg zazwyczaj na drodze usredniania, zmiany pozioméw drgan
wywolane wystgpowaniem krétkotrwatych impulséw udarowych maja znacznie
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mniejsza dynamike (ok. 2040 dB) niz zmiany amplitud samych impulséw (ok. 60
dB). Dlatego czutos¢ detekcji uszkodzen tozysk ta metoda jest mniejsza od czulosci
uzyskiwanych metodami ukierunkowanymi na obserwacj¢ samych impulséw udaro-
wych. Zréznicowanie polozenia obszaréw drgan wiasnych w widmie nawet identycz-
nych maszyn oraz dodatkowo czgsto wystepujaca znaczna nieliniowos¢ tych obszaréw
zmusza do tworzenia indywidualnych kryteriéw oceny stanu tozyska. Opieranie si¢
jedynie na wzro$cie pozioméw drgan wysokoczgstotliwosciowych moze by¢ zawodne
ze wzgledu na mozliwos$¢ wzbudzenia tych obszar6w innymi wymuszeniami niz im-
pulsy wynikajace z uszkodzenia lozyska. Niemniej jednak, w przypadku prostych
weztéw tozyskowych, klasyczna analiza widmowa drgan stanowi dobre narzedzie
wykrywania uszkodzen tozysk. Skutecznymi technikami wspomagajacymi badania
szerokopasmowych widm drgan tozysk sa: funkcja lupy, cepstrum, analizy oktawo-
wej, rzedéw i obwiedni.

Te techniki diagnostyczne moga stuzyé do wykrycia obecnosci okresowych skiad-
nikéw sygnatu drganiowego w obszarze o podwyzszonym poziomie drgan. W przy-
padku wystgpowania punktowych uszkodzen powierzchni tocznych lub bicia kosza,
pracujace lozysko generuje drgania o charakterystycznych czestotliwosciach [270,
259, 291]

1 dcos?
fuc=5f,(1— = ) (3.47)
_Ne _dcos? 348
sz - 9 fr(l D )’ ( g )
£, =Ne ,(1+d°°“9) (3.49)
=-£f,[l (dcosz? ), (3.50)
2-d

gdzie:
f, =n/60 — czgstotliwos¢ obrotowa,
n — predko$é obrotowa [obr/min],
fix — czestotliwos$é zwiazana z uszkodzeniem i luzami koszyka,
fie — czestotliwo$¢ zwiazana z uszkodzeniem biezni zewnetrznej,
fiw— czestotliwosé zwiazana z uszkodzeniem biezni wewnetrznej,
fi —czestotliwoéé zwiazana z uszkodzeniem elementu tocznego,
n - predko$é obrotowa maszyny,
d —srednica elementu tocznego,
D - érednica podzialowa tozyska,



86 Rozdziat 3

¥ - kat pracy tozyska (0° dla tozyska kulkowego zwyklego),

N, - liczba elementéw tocznych tozyska.

Wymiary tozysk niezb¢dne do wyznaczenia czgstotliwosci charakteryzujacych
uszkodzenia poszczegdlnych elementéw tozyska przedstawiono na rys. 3.23.

bieznia
wewngtrzna

bieznia
zewngtrzna

Rys. 3.23. Lozysko toczne kulkowe zwykle:
d — $rednica elementu tocznego, D — $rednica podzialowa lozyska
Fig. 3.23. Classical rolling bearing: d — diameter of rolling element, D — diameter of the bearing

Funkcja lupy, dzigki znacznej poprawie rozdzielczosci w interesujacym zakresie
czestotliwosci, utatwia odnalezienie kolejnych harmonicznych sygnatu okresowego.
Funkcja cepstrum (funkcja ,,widma z widma”) pozwala na identyfikacje harmonicznych
i pasm bocznych w sygnale drganiowym [35, 36]. Najwigksza popularnoscia w diagno-
styce tozysk tocznych cieszy si¢ analiza obwiedniowa, umozliwiajaca wydzielenie okre-
sowych impulséw wystepujacych w przebiegu czasowym [52, 74, 128, 161, 174].

Zastosowanie analizy czgstotliwosciowej w potaczeniu z analiza obwiedniowg po-
zwala precyzyjnie oddzieli¢ informacje o uszkodzonym tozysku tocznym od zaktécen
zewnetrznych. Zalety tej metody to:

— ograniczenie wptywu zakiécen zewnetrznych,

— mozliwos¢ precyzyjnego Sledzenia rozwoju uszkodzenia tozyska,

— mozliwos¢ prowadzenia uniwersalnych pomiaréw diagnostycznych.

Natomiast wady to:

—konieczna znajomo$¢ obszaréw rezonansowych i indywidualizacja kryteriéw

stanu;

— konieczna doktadna znajomos¢ konstrukcji tozyska i rzeczywistej predkosci ob-

rotowej;
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— trudnosci z identyfikacja modulacji w przypadku zaawansowanego stanu uszko-

dzenia.

W widmach drganiowych mozna wyrézni¢ kilka podstawowych charakterystycz-
nych czestotliwosci drgan:

— fs — czgstotliwos¢ zasilania silnika oraz jej krotnosci,

— fr — czgstotliwos¢ zwiazana z predkoscia obrotowa wirnika silnika oraz jej krot-

nosci,

— f. — czgstotliwodci pochodzace od zewnetrznych uktadéw (przektadni zebatych,

sprzggiet i innych uktadéw napedzanych),

— czestotliwodci charakteryzujace uszkodzenia elementéw lozyska (wg zaleznosci

(3.46)—(3.50)).

Na rysunku 3.24 przedstawiono przykladowy obraz widma z zaznaczonymi cha-
rakterystycznymi czestotliwosciami powstajacymi w uszkodzonym tozysku. W zalez-
nosci od rodzaju sygnatu drganiowego (przesunigcie, predkosé, przyspieszenie), am-
plitudy harmonicznych moga byé wyrazone w: mm, mm/s, m/s>. Pasmo czestotliwosci
narys. 3.24 zostato zawezone do 200 Hz.

\ Amplituda

fs

2

e s P

fk 3 fr f bz f bw

fu

f [HZ]

1 = T
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Rys. 3.24. Przykladowe prazki widma drgaf maszyny elektrycznej
— czestotliwosci zwiazane z uszkodzeniami fozyska przedstawiono dla fozyska o Ny =9
Fig. 3.24. Example of vibration spectrum for electrical machine
- frequencies connected with the rolling bearing faults were presented for the bearing with Ny =9

Na rysunkach 3.25-3.28 przedstawiono przyktady widm drganiowych napgdu du-
zej mocy, w ktérym badania przeprowadzono przy wykorzystaniu klasycznej analizy
czgstotliwosciowej oraz analizy obwiedni [161]. W napedzie z silnikiem indukcyjnym
uszkodzeniu ulegto jedno z tozysk zabudowane po stronie przeciwnapgdowej. Pomia-
ry drgan wykazaly niewielkie zmiany wartosci ogélnej predkosci drgan (10-1000 Hz)
i duze zmiany wskaznika BCU (metoda analizy obwiedni) w trzech kierunkach.
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Rys. 3.25. Widma predkoéci drgan tozyska (strona przeciwnapgdowa, kierunek pomiaru:
A02 - osiowo, V02 — pionowo; miesigc przed wymiang tozyska)
Fig. 3.25. Velocity vibration spectra of the bearing (anti-drive side, measurement direction:
AO02 - axial, V02 - vertical; a month before the bearing exchange)
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Rys. 3.26. Widma obwiedni drgan fozyska (strona przeciwnapgdowa, kierunek pomiaru:
A02 - osiowo, V02 — pionowo; dzien przed wymiang tozyska)
Fig. 3.26. Envelope vibration spectra of the bearing (anti-drive side, measurement direction:
A02 - axial, V02 - vertical; a day before the bearing exchange)
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Rys. 3.27. Widma predkosci drgan lozyska (strona przeciwnapedowa, kierunek pomiaru:
AO02 - osiowo, V02 - pionowo; po wymianie lozyska)

Fig. 3.27. Velocity vibration spectra of the bearing (anti-drive side, measurement direction:
AO02 - axial, V02 - vertical; after the bearing exchange)
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Rys. 3.28. Widma obwiedni drgan lozyska silnika (strona przeciwnapgdowa,
kierunek pomiaru: A02 — osiowo, V02 — pionowo; po wymianie tozyska)

Fig. 3.28. Envelope vibration spectra of the bearing (anti-drive side, measurement direction:
A02 — axial, V02 — vertical; after the bearing exchange)
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W widmach czegstotliwosci drgan zaobserwowano pojawienie si¢ sktadowej o cze-
stotliwosci f;= 193 Hz i jej harmonicznych: 2f;, 3f;, 4/, itd., co wskazywalo na uszko-
dzenie tozyska. Temperatura tozyska byta w normie. Analizujac widma predkosci
drgan na miesigc i dzien przed wymiang tozyska, zauwazono stosunkowo subtelne
zmiany w widmie (rys. 3.25). Natomiast widma obwiedni drgan jednoznacznie wska-
zuja na ztq pracg tozyska (rys. 3.26). Na rysunkach 3. 27 i 3.28 przedstawiono widma
predkosci drgan oraz obwiedni drgan po wymianie tozyska.

Doswiadczenia z eksploatacji napgdéw w warunkach przemystowych potwierdza-
ja, ze jedng z najlepszych i najskuteczniejszych metod diagnostyki tozysk tocznych
jest metoda oparta na detekcji obwiedni sygnatu drganiowego. Na skutecznos¢ za-
awansowanych technik diagnostyki tozysk tocznych decydujacy wptyw maja: wybdr
punktu pomiarowego o najlepszej propagacji sygnatu pochodzacego z tozyska oraz
sposéb mocowania przetwornika pomiarowego (75, 161, 174, 265].

3.6. Podsumowanie

Na podstawie przeprowadzonych rozwazan mozna stwierdzi¢, ze w eksploatacji
napedéw z silnikami indukcyjnymi dominuja metody monitorowania i diagnostyki
oparte na analizie pradu stojana i drgan mechanicznych. W niektérych przypadkach
stosuje si¢ analizy strumienia poosiowego, momentu elektromagnetycznego i sktado-
wych symetrycznych pradu.

Oméwione w tym rozdziale metody d1agnostyk1 eksploatacyjnej nie wyczerpuja
wszystkich mozliwych przypadkéw wystepujacych w praktyce. Dlatego w tabelach
3.7, 3.8 i 3.9 zestawiono podstawowe czestotliwosci charakteryzujace uszkodzenia
silnika indukcyjnego i wystgpujace w pradzie stojana, drganiach mechanicznych
i strumieniu poosiowym. Utatwiaja one interpretacj¢ widm.

Sygnat drganiowy zawiera bardzo duzo informacji o stanie technicznym silnika
i obecnie jest podstawowym sygnatem w systemach monitorowania i diagnostyki.
W tabeli 3.7 zestawiono najwazniejsze uszkodzenia silnika indukcyjnego oraz ich
czestotliwosci charakterystyczne, wystepujace w widmach drgan mechanicznych.
W tabeli nie zamieszczono zaleznosci na czestotliwosci charakterystyczne dla maszyn
roboczych (np. pomp, wentylatoréw, kompresoréw itp.) i uktadéw sprzegajacych (np.
sprzegiet, przektadni zgbatych itp.). Z uwagi na ztozono$¢ widm drganiowych, obec-
nos¢ zakidcen, niestacjonarno$¢ sygnatdw, trafnos¢ diagnozy w bardzo duzym stopniu
zalezy od wiedzy i doswiadczenia eksperta oraz w coraz wigkszym stopniu od jakosci
i zlozonosci cyfrowego przetwarzania sygnatéw. Coraz wigkszego znaczenia nabieraja
metody transformacji wyzszych rzgdéw, co bedzie rozwazane w nastgpnych rozdzia-
fach.
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Tabela 3.7. Zestawienie podstawowych uszkodzen silnika indukcyjnego

oraz ich symptoméw w widmie drgari mechanicznych

Table 3.7. Specification of basic faults of the induction motor and their symptoms

in the mechanical vibration spectrum

Rodzaj uszkodzenia

Czestotliwosci charakterystyczne

Uwagi

b) luzy lozysk

Uszkodzenie wirnika fr £2ksf, Dominujacy kierunek
klatkowego gdzie: k=1,2,3, ... osiowy (horyzontalny)

2flub N £ + f, Ekscentryczno$é statyczna

N, — liczba pretéw wirnika

B S, £2kf, Ekscentrycznosé

Ekscentrycznosé I dynamiczna

-f.\‘[(kNr tn)—+=% ”n'jl oraz harmoniczne

b zlobkowe

gdzie: k=1,2,3, ...

N, - liczba pretéw wirnika

n,=0,2,4,6,...

ng=0 - przy ekscentrycznosci statycznej

ny= 1 - przy ekscentrycznosci dynamicznej
Nicosiowos¢ gléwnie: If, i 2f, Maksymalne drgania
a) réwnolegla lub czasami: 3f, i 4Af w kierunku osiowym

katowa Czasami wszystkie harmo-

niczne f,

Uszkodzenia lozysk

ksz’ kj}l w? kfbk' kflA

tocznych fo. 2, Charakterystyczne
2 v
. N, d cos czgstot!iwosci
a) bieznia zewngtrzna gdzie: S = 7‘ f (1 0 ) rezonansowe
b) bieznia dla poszczegélnych
wewnetrzna fon = ﬂk_f (l .,.MJ element6w tozysk
R D oraz drgania wysoko-
¢) elementy toczne D dcos 9\’ czgstotliwosciowe
=— |1 222
Se=g 41 ( D 20-60 Hz
d) koszyk
1 dcost
. =—f|1-
f‘ll 2 fr( D )
Niewywazenie F, Naj.wi¢ksze drgania
statyczne i dynamiczne w kierunku
promieniowym
Uszkodzenia stojana 2f; Drgania w kierunku

promieniowym

Diagnozowanie na podstawie widma pradu polega na ocenie amplitud harmonicz-
nych o czestotliwosciach charakterystycznych dla poszczegélnych uszkodzen widocz-
nych w widmie. W tabeli 3.8 zestawiono podstawowe uszkodzenia silnika indukcyj-
nego oraz ich symptomy w widmie pradu stojana.
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Tabela 3.8. Zestawienie podstawowych uszkodzefi silnika indukcyjnego
oraz ich symptoméw w widmie pradu stojana
Table 3.8. Specification of basic faults of the induction motor and their symptoms
in the stator current spectrum

Rodzaj uszkodzenia Czestotliwosci charakterystyczne Uwagi
Uszkodzenie wirnika | (1 £ 2ks) f, W widmie pradu stojana
klatkowego gdzie: k =1,2,3, ...

(przerwane prety 2sf,, 4sf, W widmie wektora
lub pierscien przestrzennego pradu
zewngtrzny) stojana g

j;li(kN, tn, )1_—J tn,

b

Ogédlna postaé
uwzgledniajaca
ekscentryczno$¢ statyczna

Ek " gdzie: k=1,2,3, ... : ;
scentrycznos¢ : h L i dynamiczng
wirnika N, - liczba pretéw wirnika
ny=1,3,5;7, «.
n,= 0 — przy ekscentrycznosci statycznej
ny= 1 — przy ekscentrycznosci dynamicznej
[ TkN, f, Ekscentryczno$¢ statyczna
[, Tk, Ekscentryczno$é
mieszana
Nieosiowo$é £, Tk, '
W przyblizeniu:
fo ki fo1=0.4n,f,
Uszkodzenia fozysk £ =0,6n,f,
ny, — liczba elementéw tocznych
Niewywazenie sta- LS

tyczne i dynamiczne

Na ogét w systemach diagnostycznych zaktada sig¢, ze analiza jest dokonywana
w stanie ustalonym i predkos¢ obrotowa jest stata. Przyjmuje si¢ réwniez zatozenie, ze
sygnaly pomiarowe sa stacjonarne. W rzeczywistosci, nawet w przypadku stalego
obcigzenia, predkos¢ obrotowa oscyluje wokét wartosei Sredniej. Glebokosé kotysan
zalezy od wypadkowego momentu bezwladnosci i charakteru momentu obcigzenia.
Kotysania predkosci obrotowej wnosza swoje charakterystyczne czgstotliwosci zawie-
rajace réwniez informacj¢ diagnostyczna. Jednakze dla poprawnos$ci diagnozy ko-
nieczne jest prawidtowe oddzielenie w widmie pradu zjawisk wewnetrznych, pocho-
dzacych od uszkodzen, od zewnetrznych oddziatywan, majacych charakter zaktocen.
Dlatego analiza powinna by¢ prowadzona w odpowiednio szerokim pasmie czestotli-
wosci. Poprawno$¢ diagnozowania zdecydowanie wzrasta ze wzrostem obcigZenia
silnika, ale zalezy réwniez od rodzaju napedzanego uktadu mechanicznego.

W tabeli 3.9 zestawiono czgstotliwosci charakterystyczne, wystgpujace w strumie-
niu poosiowym. Metoda ta jest stosunkowo rzadko stosowana i moze by¢ wykorzy-
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stana do wykrywania uszkodze stojana, wirnika i fozysk. Jednakze podstawowe zna-
czenie ma ona w wykrywaniu zwar¢ w stojanie.

Tabela 3.9. Zestawienie podstawowych uszkodzen silnika indukcyjnego oraz ich symptoméw
w widmie strumienia poosiowego
Table 3.9. Specification of basic faults of the induction motor and their symptoms

in the axial flux spectrum

Rodzaj uszkodzenia

Czgstotliwosci charakterystyczne

Uwagi

Zwarcia stojanowe

kf, t nf,
gdzie: k=1,3,5, ...

Istotny wzrost amplitudy harmonicz-
nych, widoczny w poczatkowej fazie

(migdzyzwojowe) uszkodzenia

Uszkodzenie wirnika

n=1,2,3,..,2p—1)
sf., 3=25)f,, (5-4s)f,

klatkowego
Uszkodzenia tozysk Czgstotliwosci z przedziatu Ograniczony zakres
tocznych 600-900 Hz zastosowan

W diagnostyce, opartej na metodach analizy sygnatdéw, wykorzystuje si¢ wiedze
i doswiadczenie czlowieka. To on dokonuje na biezaco interpretacji aktualnych da-
nych uzyskiwanych z pomiaréw i analizy realizowanej przez systemy pomiarowe.
Podejscie to ma wigc jeden staby punkt w postaci ludzkiego eksperta, ktérego do-
swiadczenie jest bardzo trudne do zautomatyzowania.

Do analizy sygnalow stosuje si¢ przede wszystkim szybka transformacje Fouriera
FFT, ktéra zaktada, ze sygnaty sa stacjonarne. Podstawowym zagadnieniem jest, wigc
prawidlowa interpretacja jakosciowa i iloSciowa pojawiajacych si¢ w widmach har-
monicznych oraz prawidlowe uwzglednienie wszystkich interakcji.

Niestacjonarno$¢ sygnatéw diagnostycznych, zaklocenia i ztozone interakcje roz-
nych uszkodzen powoduja, Ze interpretacja widm dla celéw diagnostycznych wymaga
duzego doswiadczenia eksperckiego. Dlatego tak duze znaczenie ma poszukiwanie
metod, ktére wychodzac z klasycznych sposobow diagnozowania, dostarcza obiek-
tywnych informacji do klasyfikacji uszkodzen. Taka mozliwo$¢ stwarzaja obecnie
metody sztucznej inteligencji, a przede wszystkim sztuczne sieci neuronowe.



4. Metodyka wykorzystania sieci neuronowych
do monitorowania i diagnostyki napedow
z silnikami indukcyjnymi

4.1. Podstawowe informacje
o sztucznych sieciach neuronowych

Rozwdj teorii sztucznych sieci neuronowych oraz mozliwosci technologicznych
ich praktycznej realizacji (systemy wieloprocesorowe, technologie VLSI) stworzyly
nowe efektywne i uniwersalne narzedzie, za pomoca ktérego rozwiazuje si¢ szereg
zadan i probleméw w réznych dziedzinach techniki. Chociaz teoria sieci neuropodob-
nych jest rozwijana od wczesnych lat 50. XX wieku, to dopiero badania prowadzone
w ciagu jego ostatniej dekady doprowadzity do opracowania wielu aplikacji, ktére
powszechnie udowodnity swoja skutecznos¢. Aplikacje te znalazty zastosowanie m.in.
w automatyce i robotyce, elektronice, lotnictwie, telekomunikacji, systemach woj-
skowych, transporcie, medycynie [69, 147, 294].

Rosnace wciaz zainteresowanie sieciami neuronowymi wynika z ich podstawo-
wych atrakcyjnych wlasciwosci, takich jak:

— aproksymacja dowolnych nieliniowych odwzorowaf,

— adaptacja, czyli zdolno$¢ uczenia sig,

— réwnolegle przetwarzanie danych, ktére zapewnia duzg szybkos¢ dziatania w po-

réwnaniu z klasycznymi algorytmami sekwencyjnymi,

— generalizacja, tzn. mozliwo$¢ obrébki danych niekompletnych lub nieco od-

miennych od tych, dla ktérych sie¢ byta uczona.

Bez watpienia najsilniejszym atutem sieci neuronowych jest mozliwos$¢ zastoso-
wania ich w sytuacji, kiedy zawodzg metody algorytmiczne, tzn. gdy algorytm roz-
wiazania zadania nie jest znany. W konsekwencji, sieci neuronowych uzywa si¢ do
rozwiazywania probleméw, ktére dotychczas nie znalazty satysfakcjonujacych roz-
wigzan lub gdy istniejace metody algorytmiczne sg bardzo skomplikowane i zwigzane
z duzymi naktadami realizacyjnymi.
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Te korzystne wasciwosci sztucznych sieci neuronowych spowodowaty, ze sa one
stosowane w takich dziedzinach, jak: rozpoznawanie i klasyfikacja obrazéw, estyma-
cja funkcji, systemy ekspertowe.

Sztuczna sie¢ neuronowa to system przetwarzania informacji, ktérego architektura
i spos6b funkcjonowania zostaty zaczerpnigte z modeli biologicznych uktadéw ner-
wowych [69, 147, 210, 240, 266]. Sie¢ neuronowa sklada si¢ z duzej liczby prostych
elementéw przetwarzajacych — neuronéw. Kazdy neuron ma wiele wejsé i jedno wyj-
scie. Wyjscie kazdego neuronu jest w ogdlnosci wazong suma n wej$é x;, przeksztal-
cong przez nieliniowa funkcje aktywacji flu) (rys. 4.1). Sygnat ten jest nastepnie uzy-
wany jako wejscie dla innych neuronéw. Schematowi z rysunku 4.1 odpowiada
nastgpujacy opis, traktowany jako model matematyczny neuronu

n
u(x)=ijxj + w,,

j=1

yx)=f (u(x),

(4.1)

gdzie:
wo — wartos¢ progowa,
w;j — wspolczynniki wagowe.

/ 1

> Qe mE
>0 r==<=

\ Warstwa Warstwa
wejsciowa Warstwa Wwyjsciowa
ukryta

Rys. 4.1. Budowa neuronu i przyklad sieci dwuwarstwowej
Fig. 4.1. Neuron structure and an example of the two-layer neural network

Pojedyncze neurony mozna taczyé réwnolegle w dowolng liczbg pozioméw — tzw.
warstw. W kazdym z pozioméw stosuje si¢ taki sam typ polaczenia oraz taka sama
funkcje aktywacji neuronéw. Liczba neuronéw, pofaczenia oraz liczba warstw jest
konfigurowana dowolnie i nosi nazwe architektury lub topologii sieci. W przypadku
sieci wielowarstwowych (rys. 4.1b) wejscia sa transmitowane do wyj$¢ zgodnie
z nastgpujacym réwnaniem:
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(-\) [Z(W(\) (s-1) )], (42)

w ktérym:

yﬁ‘) aktualny sygnal wyjsciowy j-tego neuronu w warstwie s,

(“)— wspoélczynnik wagowy potaczenia i-tego neuronu w warstwie s-1 z j-tym

neuronem w warstwie s,

f - funkcja aktywacji.

W dalszych rozwazaniach dotyczacych sieci wielowarstwowych, warstwy wej-
Sciowej, w ktérej nie nastgpuje przetwarzanie przez funkcje aktywacji neuronéw, nie
bierze si¢ pod uwage. Tak wigc, za sie¢ na przyklad dwuwarstwowa uwaza si¢ sieé
z jedng warstwa ukryta, czyli sktada si¢ ona z warstwy wejsciowej, warstwy ukrytej
1 warstwy wyjsciowe;j.

Rozréznia sig¢ sieci wielowarstwowe jednokierunkowe (ang. feedforward neural
networks), w ktérych kierunek przesytania informacji jest od wejscia do wyjscia oraz
sieci ze sprzg¢zeniami zwrotnymi (ang. feedback neural networks).

Sie¢ neuronowa jest charakteryzowana przez typ sktadowych neuronéw (ich funk-
cje aktywacji f, np. liniowa lub nieliniowa: skokowa, sigmoidalna, tangens hiperbo-
liczny), sposéb potaczenia migdzy neuronami oraz sposéb, w jaki sa dobierane warto-
sci wag wy, czyli algorytm uczenia. Celem odpowiedniej modyfikacji wartosci wag
jest osiagnigcie pozadanej funkcji przetwarzania sieci widzianej jako cato$é. Proces
ten to uczenie sieci. Zwykle proces uczenia sieci rozpoczyna si¢ wartosciami wag
wybranymi losowo, przy czym podczas uczenia wagi sa modyfikowane wedtug wy-
branego algorytmu uczenia. Nalezy zaznaczy¢, ze algorytm uczenia sieci nie ma nic
wspdlnego z algorytmem, wedtug ktérego wyuczona juz sie¢ rozwigzuje zadany jej
problem. Z reguty algorytm, ktérego sie¢ dopracowuje si¢ podczas uczenia jest nie-
znany dla jej projektantéw.

Podstawowe operacje wykonywane przez sie¢ neuronowg mozna poréwnaé do
reakcji na bodzce. Gdy na wejscie sieci wprowadzony zostaje jaki§ wektor wejsciowy
(obraz), neurony staja si¢ aktywne w stopniu zaleznym od ich wag wejsciowych
i w efekcie generuja odpowiedz adekwatng do wymuszenia. Taki sposéb funkcjono-
wania typu wymuszenie — aktywacja — odpowied? opisuje zaréwno dzialanie poje-
dynczego neuronu, jak i calej sieci. Sie¢ uzyteczna, to sie¢ nauczona, czyli taka, ktéra
na dane wymuszenie wygeneruje dobra odpowiedz. Procesu uczenia sieci dokonuje
si¢ przez prezentacj¢ przykladéw. Uczenie moze przebiega z nauczycielem lub bez
niego. Jezeli uczenie przebiega z nauczycielem, to zestaw przykladéw sklada sig
z par: wymuszenie — pozqdana odpowiedz. W przypadku uczenia sieci neuronowej bez
nauczyciela prezentowany jest jedynie odpowiedni zestaw wymuszen. W 80-90%
praktyki inzynierskiej stosuje si¢ uczenie z nauczycielem [209, 210]. W uproszczeniu
procedura ta wyglada nastgpujaco:
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Faza prezentacji: na wejdcie sieci jest podawane wymuszenie x, a sieé udziela od-
powiedzi y(x).

Faza poréwnania: odpowiedz sieci jest poréwnywana z odpowiedzia pozadang d(x)
i jest obliczany sygnat btedu, np. £= d(x) — y(x).

Faza uczenia: na podstawie sygnatu btedu, w sposéb zalezny od wybranego
algorytmu uczenia, s3 modyfikowane wartoéci wag tak, aby ko-
lejna odpowiedz stata si¢ blizsza pozadane;.

Taki tréjfazowy cykl jest stosowany dla calego zestawu przyktadéw i powtarzany

wielokrotnie. Uczenie si¢ koriczy, gdy btad sumaryczny dla tego zestawu zejdzie po-

nizej wymaganej wartoéci. W przypadku uczenia bez nauczyciela pozadane odpowie-
dzi nie sg dostgpne, a sie¢ dokonuje samoorganizacji w taki sposéb, aby osiagnagé stan
stabilno$ci energetycznej. Po nauczeniu sie¢ udziela poprawnych odpowiedzi na
wszystkie pytania sposréd zestawu uczacego, ale nie tylko. Jej wielka zaleta jest to, ze
ma ona zdolnos$¢ uogdlniania, czyli udzielania dobrych odpowiedzi na pytania spoza
zestawu uczacego, jesli tylko zestaw uczacy byt reprezentatywny dla problemu danej
klasy. Wiasnie tu zawarta jest sztuczna inteligencja sieci — na podobne wymuszenie
sie¢ reaguje najbardziej zblizona odpowiedzia, korzystajac z wiasnych doswiadczen.

Dobrym przykltadem jest aproksymacja funkcji: sie¢ wyuczona na wybranym zestawie

prébek potrafi nastgpnie aproksymowac przebieg funkcji w calej dziedzinie. Ogélnie,

sie¢ neuronowa dokonuje przeksztalcenia R" wymiarowe] przestrzeni {X} na R" wy-
miarowa przestrzen {Y}, przy czym posta¢ przeksztalcenia formowana jest w procesie
uczenia.

Istnieje wiele algorytmdw uczenia sztucznych sieci neuronowych (SSN). Najbar-
dziej rozpowszechnione to tzw. uogélnione zasady delty (ang. Delta Rules) oraz po-
wszechnie stosowany do uczenia sieci wielowarstwowych algorytm wstecznej propa-
gacji btedéw (ang. backpropagation) [209, 267].

W klasycznym algorytmie propagacji wstecznej stosuje si¢ metode najwigkszego
spadku, zgodnie z kt6ra przyrosty wag Aw; okresla si¢ wedlug kierunku ujemnego
gradientu (zmiana wartosci wag odbywa si¢ pod wptywem gradientu funkcji celu
w kierunku najwigkszego spadku)

d f(u;) ®

Uu.

Aw,.j =-n(y; _di)T It 4.3)

!

gdzie:

n — wspdtczynnik uczenia,

Sf(u;) - funkcja aktywacji.

W przypadku kiedy funkcja aktywacji jest funkcja liniowa, powyzszy wzdr spro-
wadza si¢ do nastgpujacej zaleznosci:

Awy = -1(y, —d,)x; (4.4)
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Jedna z istotnych niedogodnosci metody propagacji wstecznej jako sposobu ucze-
nia sieci neuronowej jest to, Ze wymaga ona ,nauczyciela”, ktérego zadaniem jest
podawanie do kazdego wzorcowego wektora wejSciowego, wektora oczekiwanej od-
powiedzi sieci. Dlatego rozwingty si¢ sieci, ktére powinny ,,odkry¢” bez zewnetrznej
zaleznosci uporzadkowanie danych wejsciowych, a nastgpnie podaé te informacje
w odpowiednio zakodowanej postaci na wyjscie.

Uczenie ,,bez nauczyciela” nazywa si¢ réwniez nienadzorowanym. Jest mozliwe
woéwczas, kiedy mamy do czynienia z redundancja danych wejsciowych [109, 143, 227,
267]. Bez tej cechy obrazéw uczacych byloby niemozliwe wyodrebnienie z nich wzor-
cow, czy tez rozpoznawanie cech. Aby sie¢ mogta pracowaé bez zaklécen, powinna
istnie¢ mozliwos$¢ podziatu zbioru obrazéw wejsciowych na roziaczne klasy, wedlug
dobrze okreslonych cech wspdlnych. Sie¢ powinna by¢ zdolna do zidentyfikowania
wspomnianych wspdlnych cech w dowolnym prezentowanym wektorze wejsciowym.

Opisany sposéb uczenia nienadzorowanego mozliwy jest w tzw. sieciach samoor-
ganizujqcych sieg, wsréd ktérych podstawowe znaczenie maja tzw. sieci odwzorowuja-
ce Kohonena (rys. 4.2) [47, 69, 227, 291]. Przy braku informacji a priori o przynalez-
nosci obrazéw wejsciowych do okreslonych klas, sie¢ bedzie stopniowo definiowata
klasy i linie podzialu migdzy nimi w miar¢ wykrywania wspélnych cech charaktery-
zujacych pewne grupy danych wejsciowych. Dziataniem pierwotnym w stosunku do
klasyfikacji, czyli ustalania przynaleznosci danego obiektu do zdefiniowanej klasy,
jest grupewanie (ang. clustering). Przez grupowanie rozumie si¢ kojarzenie obiektéw
podobnych i rozdzielanie réznych.

O O O O

o O O O
wezty
O O O O wyjsciowe j
O O O O

wspdtczynniki
wagowe wi

Xin {———— prdbka wejsciowa i
OxuQxuz + OQxum (= prdbka wejéciowa n

==

Rys. 4.2. Schemat ideowy sieci neuronowe;j typu Kohonena
Fig. 4.2. Schematic diagram of the Kohonen neural network

Sie¢ Kohonena klasyfikuje wektory wejSciowe x; na p kategorii wykrywanych
podczas grupowania zbioru uczacego. Sie¢ musi sama wykrywaé wszelkie istotne dla
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niej zaleznosci w zbiorze danych wejsciowych, aby z czasem nauczy¢ si¢ rozpozna-
wania obrazéw, ich kategorii, cech istotnych czy regularnosci bez pomocy nauczy-
ciela. W tym celu sie¢ bedzie musiata postuzy¢ sig okreslona miarg podobiefistwa
zaprezentowanego jej obrazu do obrazéw znanych z przesztosci.

Najpopularniejsza miara podobienstwa obrazéw x i x; jest odlegto$é Euklidesa. In-
ng popularng miarg jest sasiedztwo topologiczne, czyli odlegto$é miedzy tymi sposréd
neuronéw utozonych w regularne struktury geometryczne, ktére zostaja pobudzone
danym obrazem wejsciowym. To drugie podejscie pozwala okresli¢ sasiedztwo dane-
g0 neuronu w postaci zbioru neuronéw powiazanych miedzy soba odpowiednimi rela-
cjami topologicznymi. Sgsiedztwa réznych rozmiaréw w przypadku siatki prostokat-
nej przedstawiono na rys. 4.3. W mniejszym prostokacie znalazty sie neurony bedace
sasiadami wybranego centralnego neuronu, w wigkszym prostokacie zawarte sa nato-
miast neurony nalezace do sasiedztwa drugiego rzedu. Analogicznie okredla sie sa-
siedztwa w innych topologiach sieci.
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Rys. 4.3. Sasiedztwo pierwszego i drugiego rz¢du
w sieci samoorganizujacej z topologia prostokatng
Fig. 4.3. The first- and second-order neighbourhood in the self-organising network
with rectangular topology

wiersze

W podstawowym algorytmie sieci samoorganizujacej si¢ zaréwno liczba neuro-
néw, jak i topologia sieci sa okreslone od poczatku i nie ulegaja zmianie w procesie
uczenia sieci. Zmniejsza si¢ natomiast rozmiar sasiedztwa tak, aby w koncowym eta-
pie sasiedztwo bylto zerowego rzedu i sktadato si¢ jedynie z rozpatrywanego neuronu.
Uczenie sieci jest procesem iteracyjnym, skojarzonym z chwilami czasu =1, 2, ...

Algorytmy samouczenia si¢ sieci prowadza do sensownej adaptacji wag w trakcie
procesu zwanego samoorganizacja. Sieci uczone w tym trybie beda reagowaty nie
tylko na wartosci sygnatéw wejsciowych, lecz réwniez na prawdopodobienstwo ich
pojawienia si¢. Uczenie bedzie wiec wymagato nadmiarowych danych wejsciowych.
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Rzadko wystgpujace wektory wejsciowe beda mialy mniejszy wplyw na przebieg
nauki, niz wektory pojawiajace si¢ czgsto.

W poczatkowej fazie uczenia odpowiedzi sieci moga by¢ nie do przyjecia. Sieé
musi stopniowo uczy¢ sig¢, ktére cechy sygnatéw wejsciowych sa wazne dla jej prawi-
dlowego dziatania, a ktére mozna zaniedba¢. Moze si¢ to odbywac¢ na przyktad wg
reguly wygrywajqcy bierze wszystko (ang. winner takes all) przyznajacej prawo do
korekcji wag tylko temu neuronowi (a czasami réwniez jego najblizszemu sasiadowi),
ktéry jest najbardziej wrazliwy na aktualny sygnat wejsciowy [294].

Jezeli x={x, x,,...,x,,} oznacza aktualnie prezentowany wektor wejsciowy, to

zadaniem sieci jest wybranie sposréd wszystkich neuronéw takiego neuronu W,, ktéry
jest najblizszy w stosunku do wektora x wzglgdem wybranej metryki, np.

%= w,, | = min{]x—w,]}} (4.5)
Wagi wygrywajacego neuronu W, oraz jego sasiadéw N, sa aktualizowane w taki
sposéb, aby upodobnié je do prezentowanego wzorca x. Zbidr sasiadéw N, jest zalez-
ny od wybranej topologii sieci i jest ograniczany w miar¢ postgpu procesu uczenia,
czyli promiefn wzajemnych oddziatywan S; maleje.
W sieciach typu Kohonena uaktualnianie wag odbywa si¢ wg reguty

Aw,t+1)=a(S;,)[x—w,; ()], (4.6)

gdzie: 0 <a <1 — wspéblczynnik uczenia malejacy w miare uczenia i zalezny od pro-
mienia sasiedztwa S;. i

Neuron zwycigzca przyjmuje wartos¢ sygnatu wyjsciowego réwna y; = 1. Neurony
nalezace do sasiedztwa zwycigzcy przyjmuja wartosci y; # 0, malejace wraz z odlegto-
Scig od zwyciezcy. W efekcie tylko neurony najblizsze zwycigzcy uaktualniaja
w istotny sposéb swoje wagi, podazajac w ten sposéb za zwycigzca. Z zaleznosci (4.5)
wida¢, ze wektor wag i-tego neuronu przyjmuje wartos¢ zblizong do odpowiednich
sktadowych wektora x, dla ktérych i-ty neuron jest zwyciezca. Wektory wag neuro-
néw sasiadujacych ze zwycigzca podazaja za nim, jednakze zmiana wartosci ich wag
jest znacznie mniejsza.

W wyniku zastosowanego trybu uczenia, poszczegdlne neurony sieci otrzymuja
wagi, ktére mogg by¢ zinterpretowane na plaszczyznie (x;, x;) w taki sam sposéb jak
wspéirzedne wektoréw wejsciowych x. Rozmieszczenie ich na ptaszczyznie tworzy
wezly, ktére potaczone z najblizszymi sasiadami reprezentujg ksztalt odtwarzajacy
rozklad danych wejsciowych. Jest to rozktad odpowiadajacy gestosci pojawiania sig
danych wejsciowych w danym rejonie, a nie wspétrzednych odpowiednich wektoréw,
gdyz liczba prezentowanych wektoréw wejsciowych x jest zwykle o kilka rzgdéw
wielkosci wigksza niz liczba neuronéw w sieci.

Samoorganizujaca sie sie¢ odwzorowan Kohonena znalazta liczne zastosowania
w praktyce. Podstawowa funkcja, jaka pelni, jest odwzorowanie topologii danych
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wejsciowych przez duzo mniejsza liczbg wspéirzednych wag neuronéw tworzacych
sie. Stad jej bezposrednie zastosowanie w kompresji danych i diagnostyce.

4.2. Sieci neuronowe w diagnostyce

Konwencjonalne podejscie do budowy systeméw diagnostycznych (ekspertowych)
wymaga utworzenia bazy wiedzy zawierajacej sformutowane przez cztowieka reguty
w postaci ,jezeli — to”, wyrazajace wiedzg z okreslonej dziedziny. Reguly te i dane
wejsciowe wykorzystywane sa w procesie wnioskowania (poszukiwania diagnozy).
Zadanie wydobycia wiedzy od eksperta i przetozenie jej na jezyk formalny (ekstrakcja
wiedzy) wymaga od eksperta posiadania wiedzy o $cistych regutach (modelach mate-
matycznych) w danej dziedzinie. Jednakze ekspert ma réwniez wiedze intuicyjna,
niejawna, trudng do sformalizowania, ktdra bardzo trudno jest przetworzy¢ na reguly.
Czesto jest to wrecz niemozliwe.

Wszystko to powoduje, ze ekstrakcja wiedzy jest duzym problemem utrudniaja-
cym budowanie efektywnych systeméw diagnostycznych. Tworzenie ich jest zagad-
nieniem trudnym, pracochtonnym i kosztownym. Ciagle trwaja badania i poszukiwa-
nia rozwigzan przydatnych w praktyce przemystowej. Jedng z takich drég poszukiwarn
jest sprawdzanie przydatnosci metod sztucznej inteligencji [240, 291, 294].

Szczegdlnie przydatne w diagnostyce wydaja si¢ by¢ sztuczne sieci neuronowe.
Poniewaz sieci neuronowe nie wymagaja znajomosci formalnych zalezno$ci pomig-
dzy przetwarzanymi danymi, moga one stanowic istotna alternatywe dla systeméw
regulowych. W systemach tego rodzaju (tzw. systemach konekcjonistycznych) na
wezty wejsciowe sieci warstwowej podawane sa informacje o wybranych sympto-
mach i ich parametrach. Sztuczne sieci neuronowe dzialaja jak réwnolegte, rozpro-
szone systemy obliczeniowe. Moga wiec swoja zdolnoscia do podejmowania decyzji
i uczenia sie poprzez do$wiadczenie uzupetnia¢ wielka moc obliczeniowa kompute-
réw programowalnych. Przy duzej liczbie powigzafn neuronowych mozliwe jest
znaczne przyspieszenie procesu przetwarzania informacji. W wielu przypadkach jest
mozliwe przetwarzanie sygnaléw w czasie rzeczywistym. Sie¢ staje si¢ ponadto od-
porna na btedy wystepujace w niektérych powigzaniach.

O popularnosci sieci neuronowych w diagnostyce obiektéw technicznych $wiadcza
coraz liczniejsze ich zastosowania, migdzy innymi:

e zastosowanie perceptronu wielowarstwowego do wykrywania wyciekéw w na-

pedzie elektro-hydraulicznym elektrowni wodnej [284],

e system detekcji uszkodzen urzadzen hydraulicznych [53],

e system detekcji wybranych uszkodzen w elektrowni jadrowej [285],

e detekcja uszkodzef w manipulatorze robota [292].
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Sieci neuronowe mogg petni¢ rézne funkcje w zastosowaniach praktycznych.
Funkcje te mozna sklasyfikowa¢ w kilku podstawowych grupach: aproksymacja, kla-
syfikacja i rozpoznawanie wzorcéw, predykcja, sterowanie oraz asocjacja. Sie¢ neu-
ronowa moze by¢ uniwersalnym aproksymatorem funkcji nieliniowej wielu zmien-
nych stosowanym w zadaniach modelowania, identyfikacji i przetwarzania sygnatéw
[147, 210, 291].

Inng forma przetwarzania neuronowego jest kojarzenie. Sie¢ moze zapamigtywaé
pewien zbidr obrazéw wzorcowych i jezeli przedstawi si¢ jej obraz podobny do ktére-
gos$ z zapamig¢tanych, to moze ona te obrazy skojarzy¢ (autoasocjacja lub heteroaso-
cjacja).

Jeszcze inng forma przetwarzania neuronowego jest klasyfikacja i rozpoznawanie.
Jezeli zbiér wejsciowy dzieli si¢ na kilka klas, to w odpowiedzi na obraz wejsciowy
z tego zbioru klasyfikator powinien podaé informacje o klasie, do ktérej nalezy obraz.

W systemach diagnostycznych podstawowe znaczenie maja sieci neuronowe reali-
zujace funkcje klasyfikatora stan6w obiektu lub funkcje rozpoznawania.

Sieci neuronowe mogg byé wykorzystywane w zagadnieniach diagnostyki jako
klasyfikatory stanéw obiektu na podstawie zebranych danych pomiarowych. Uznajac,
Ze stan obiektu jest swego rodzaju obrazem, mozna problem diagnozowania traktowac
jako zadanie rozpoznawania obrazéw lub ich klasyfikowania. Kazdy obraz stanu
obiektu charakteryzuje si¢ okreslonym zestawem warto$ci sygnaléw wejsciowych
i wyjsciowych.

Przez pojgcie rozpoznawania i klasyfikacji obrazéw uszkodzen nalezy rozumieé
identyfikacjg uszkodzenia i przypisanie go do odpowiedniej klasy lub kategorii. Poje-
cie klasy uszkodzenia bgdzie dalej rozumiane jako stopiefi uszkodzenia. Stopien
uszkodzenia okreslany przez sie¢ neuronowa moze by¢ precyzyjny, np. liczba uszko-
dzonych pretéw wirnika, lub opisowy, np. duze, srednie, mate uszkodzenie. Natomiast
przez pojgcie kategorii uszkodzenia rozumie si¢ rodzaj uszkodzenia, np. uszkodzenie
wirnika, stojana lub tozysk.

Sie¢ neuronowa moze petni¢ funkcjg¢ zaréwno ekstraktora cech, jak i klasyfikatora,
dokonujacego przypisania uszkodzenia do odpowiedniej klasy. Zwykle jednak eks-
trakcja cech uszkodzenia jest realizowana w odrgbnym etapie wstepnego przetwarza-
nia sygnaléw pomiarowych, w tzw. preprocesorze. Czgsto ekstraktor realizuje kom-
presj¢ danych tak, aby otrzymaé mniejszy wymiar wektora cech. Wektory cech, majac
mniejsza wymiarowosé, zachowuja takie samo jak przed kompresja prawdopodobien-
stwo poprawnej klasyfikacji i w rezultacie dalsze przetwarzanie danych staje si¢ ta-
twiejsze. Spotyka si¢ réwniez rozwigzania bez preprocesora cech. Wtedy na wejscie
klasyfikatora podawany jest bezposrednio obraz wejsciowy z przetwornikéw obrazu.
Na rysunku 4.4 przedstawiono schemat ideowy systemu diagnostycznego traktowane-
go jako system rozpoznajacy i klasyfikujacy w zrozumieniu teorii sieci neuronowych
[294].
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Rys. 4.4. System diagnostyczny jako system rozpoznajacy i klasyfikujacy:
a— schemat ogdlny, b — klasyfikator
Fig. 4.4. Diagnostic system as a recognition and classification system:
a — general scheme, b - classificator

Celem dziatania takiego systemu jest rozpoznanie uszkodzenia i przyporzadkowa-
nie go do okreslonej klasy (kategorii). Sygnaty wyjsciowe preprocesora sa sygnatami
wejsciowymi dla sieci neuronowej petnigcej funkcje uktadu rozpoznajacego i jedno-
czesnie dokonujacej klasyfikacji (przypisania obrazu do odpowiedniej klasy). Liczba
weztéw wejsciowych sieci jest réwna liczbie cech charakteryzujacych uszkodzenia.
Neurony wyjsciowe reprezentuja klasy i (lub) kategorie uszkodzenia. Liczba warstw
ukrytych i neuronéw w warstwie podlega doborowi wedlug metodyki przedstawione;j
w rozdziale 4.3.

Spoéréd wielu znanych struktur sieci i sposobéw ich uczenia najczesciej w ukla-
dach diagnostycznych stosuje sig:

1) perceptrony wielowarstwowe ze standardowym algorytmem uczenia typu pro-

pagacji wstecznej,

2) sieci samoorganizujace si¢ typu Kohonena.

Dlatego w nastepnych rozdziatach skoncentrowano si¢ na zagadnieniach projek-
towania neuronowych detektoréw uszkodzen realizowanych za pomoca tego typu
sieci neuronowych.

Diagnostyka za pomocg sieci neuronowej wymaga dokonania arbitralnej klasyfi-
kacji wzorcéw uczacych dla wybranych obszaréw przestrzeni obserwacji. Kazdy wzo-
rzec jest opisany za pomoca okreslonych cech stanowigcych wektor w przestrzeni
n-wymiarowej. Klase mozna zdefiniowaé jako zbiér punktéw w tej przestrzeni, od-
powiadajacy wybranemu stanowi obiektu (stan normalny lub uszkodzenie). Zestawy
uczace klasyfikator neuronowy musza by¢ tak dobrane, aby po zakonczeniu uczenia
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sieci poszczegdlne klasy miaty dobrze rozdzielone granice. Drugim waznym elemen-
tem jest liczba wzorcéw uczacych. Od poprawnosci klasyfikacji wzorcéw uczacych
zalezy poprawnos¢ separacji obszaréw. Sie¢ neuronowa dokonuje klasyfikacji za po-
moca funkcji ekstrapolacyjnych opartych na wyznaczonych w procesie uczenia
wspétczynnikach wagowych.

Aby proces detekcji uszkodzenia za pomoca perceptronowego detektora przebiegat
prawidlowo, musza by¢ spetnione nastgpujace wymagania [230]:

¢ wzorce danych wejsciowych w trakcie uczenia powinny by¢ przygotowywane

dla roztacznych Kklas,

e sie¢ powinna zosta¢ nauczona identyfikowania uszkodzen na podstawie czg-

Sciowego lub zaktéconego wejscia,

e mechanizm uogdlniania (dziatanie klasyfikacji) powinien zosta¢ sprawdzony

przy wystgpowaniu szumoéw i znieksztalcen sygnatéw wejsciowych.

Kolejnym problemem wystgpujacym przy budowie detektoréw neuronowych
uszkodzen jest odpowiedni dobér liczby wzorcéw uczacych. Zgodna z teoria sieci
neuronowych liczba wzorcéw uczacych zazwyczaj jest niewystarczajaca w praktyce.
Czgsto tez uzyskanie bardzo matego bledu podczas uczenia nie zapewnia dobrego
diagnozowania [210].

Istotng zaleta sieci neuronowych jest mozliwo$¢ ich realizacji w technice o wiel-
kim stopniu scalenia. Zréznicowanie elementéw sieci jest niewielkie, a ich powtarzal-
no$¢ bardzo duza, co stwarza perspektywe zbudowania neurokomputera [210]. Moz-
liwosci zastosowan sieci neuronowych w przetwarzaniu sygnatéw sa ciagle jeszcze
nie do konca zbadane i wydaje si¢, ze bgda one jeszcze przez wiele lat stanowic
o0 postepie w technice informacji i diagnostyce.

4.3. Metodyka uczenia i testowania
neuronowych detektorow uszkodzen

Projektowanie sztucznej sieci neuronowej (SSN) do celéw diagnostycznych sktada
si¢ z kilku podstawowych etapéw. Jest to ciag czynnosci realizowanych cyklicznie
w strukturze wielopetlowej (rys. 4.5).

W przypadku stosowania sztucznych sieci neuronowych do budowy detektoréw
uszkodzen silnikéw kolejnosé podstawowych dziatan jest nastgpujaca:

— zdefiniowanie kategorii i (lub) klas uszkodzen;

— okreslenie typowych obrazéw odpowiadajacych stanom normalnym (silnik nie-

uszkodzony) oraz wybranym stanom nienormalnym (silnik z okre$lona kategoria
i klasg uszkodzenia);

— projektowanie neuronowego detektora uszkodzen (wybér struktury sieci i algo-

rytmu jej uczenia, uczenie sieci i testowanie sieci dla réznych kategorii i klas
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uszkodzen) za pomocg komputerowych symulatoréw sieci neuronowych (Neu-
ralWare, Neural Network Toolbox) [58];

— implementacja sieci neuronowej (programowa lub sprzetowa) w komputerze lub

procesorze sygnatowym i jej testowanie na obiekcie rzeczywistym.

»
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Rys. 4.5. Cykl przygotowania SSN do wdrozenia
Fig. 4.5. Preparation of ANN for a practical implementation
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Pierwszym krokiem jest zbieranie danych tworzacych wektory wejsciowe do
uczenia i testowania sieci. Dane te moga pochodzi¢ z badan eksperymentalnych reali-
zowanych na obiektach rzeczywistych lub z badan modelowych wykonywanych tech-
nikami symulacyjnymi w komputerach z zastosowaniem modeli matematycznych.
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Przed wykorzystaniem tych danych w neuronowych detektorach uszkodzen niezbgdne
Jjest dokonanie wstgpnego przetworzenia, ktére przetransformuje je do postaci odpo-
wiedniej dla wej$¢ sieci neuronowej.

Wiedza z pomiaréw i (lub) symulacji stanowi, wraz z wcze$niejszym do$wiadcze-
niem czlowieka—eksperta, tzw. wiedze eksperta, na podstawie ktérej dokonywana jest
przez czlowieka—eksperta ocena aktualnego stanu technicznego obiektu. Znajomos$é
tej oceny jest niezbedna do uczenia sieci neuronowej. Na rysunku 4.6 przedstawiono
ide¢ takiego sposobu uczenia sieci. Réznica e=y—3 migdzy decyzja eksperta y
a decyzja generowang przez sztuczng sie¢ neuronowg y stuzy do przestrojenia we-
wnetrznych parametréw (wag) sieci.

DIAGNOZA
EKSPERTA

NEURONOWY

DETEKTOR
SILNIK :
ELEKTRYCZNY [} POMIARY \‘ {RZRODZEN.

Rys. 4.6. Idea uczenia SSN jako detektora uszkodzen silnika
Fig. 4.6. Idea of NN training in the application to motor fault detection

Uczenie sieci polega na ,,pokazaniu” jej odpowiednio duzej liczby obrazéw-ze-
stawéw ,,dane wejsciowe — stan obiektu”, na podstawie ktérych nauczy si¢ rozpozna-
wac i (lub) klasyfikowaé uszkodzenia. Zebrana informacja wejsciowa musi by¢ roz-
dzielona na dwa roztaczne zbiory: uczacy i testujacy. Zbidr testujacy nie powinien by¢
uzywany w procedurze uczenia. Dane uzywane do uczenia i testowania sieci zwykle
muszg by¢ odpowiednio przygotowane, tzn. poddane réznym przeksztalceniom ma-
tematycznym, majacym na celu ich normalizacj¢ (skalowanie) [210, 266]. Dotyczy to
przede wszystkim sieci typu Kohonena.

Dla prawidlowego uczenia sieci duze znaczenie ma rozmiar zbioru uczacego. Ite-
racyjne algorytmy uczenia, wykorzystujace caty zbiér w kazdej epoce, na ogét reaguja
liniowo na rozmiar zbioru uczacego. Po podwojeniu zbioru czas uczenia zwigksza si¢
dwukrotnie. Jezeli sie¢ neuronowa ma efektywnie spetnia¢ swoje funkcje, to zbiér
uczacy musi by¢ dostatecznie zupetny. Jednakze nalezy pamigtaé, ze stosowanie zbyt
duzych zbioréw uczacych prowadzi do nadmiernego dopasowania sieci [210, 268].
Skionnos¢ do nadmiernego dopasowania jest proporcjonalna do wielkosci sieci. Jedy-
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nym sposobem uchronienia sieci przed uczeniem sie unikatowej charakterystyki zbio-
ru uczacego z uszczerbkiem uczenia sig charakterystyki uniwersalnej jest podaé jej
tyle przyktadéw, aby nie mogta si¢ nauczyé wszystkich szczeg6téw. W publikacji
[210] zaleca si¢, aby minimalna liczba prébek w zbiorze uczacym byta dwa razy
wigksza od liczby wag sieci.

Kolejnym krokiem jest wybér typu sieci oraz okreslenie jej struktury. W zastoso-
waniach diagnostycznych dotyczacych z silnikéw indukcyjnych dominujg obecnie
dwa typy sieci:

— wielowarstwowy perceptron,

— sie¢ odwzorowan Kohonena.

Projektowanie architektury sieci wielowarstwowej rozpoczyna sie od przyjecia ty-
pu funkcji aktywacji w modelu neuronu. Zastosowanie nieliniowej funkcji aktywacji
wprowadza nieliniowos¢ do definicji funkcji energetycznej, wykorzystywanej w pro-
cedurze uczenia metoda wstecznej propagacji. W wyniku tego powstaja mozliwosci
utworzenia si¢ wielu miniméw lokalnych, w ktérych moze utknaé proces uczenia sie-
ci. Wymaga to albo odpowiedniego wstgpnego doboru warto$ci wag w taki sposéb,
aby unikna¢ nasycania si¢ nieliniowych funkcji aktywacji poszczegélnych neuronéw,
albo wprowadzenia przypadkowych zmian prébek uczacych w okreslonych cyklach.
Istnieja réwniez inne wyspecjalizowane techniki, np. tzw. wyzarzanie [69, 210, 294]
dostepne w niektérych komputerowych symulatorach sieci neuronowych.

Dobér liczby neuronéw w warstwie wejsciowej jest uwarunkowany wymiarem
wektora wejSciowego X. Podobnie jest w warstwie wyjsciowej, w ktérej liczba neuro-
néw réwna si¢ wymiarowi wektora wyjsciowego (np. rodzaje lub stopnie uszkodzen).
Problemem pozostaje dobdr warstw ukrytych i liczby neuronéw w kazdej warstwie.
W wigkszosci probleméw praktycznych uzywa si¢ jednej warstwy ukrytej. Nie ma
réwniez zadnych teoretycznych przeslanek, aby uzywaé wigcej niz dwéch warstw
ukrytych [266, 294].

Duze znaczenie ma wybér odpowiedniej liczby neuronéw ukrytych. Uzycie zbyt
matej ich liczby pozbawi sie¢ srodkéw potrzebnych do rozwigzania problemu. Z kolei
uzycie zbyt duzej liczby neuronéw zwigksza istotnie czas uczenia. Ponadto nadmiar
neuronéw ukrytych moze spowodowaé wystapienie tzw. nadmiernego dopasowania.
Sie¢ bedzie miata tak duze zdolnosci przetwarzania informacji, ze bedzie si¢ uczyta
nieistotnych cech zbioru uczacego, ktére sa niewazne w populacji generalne;.

Dobér architektury sieci neuronowej optymalnej pod wzgledem liczby neuronéw
i powigzan miedzyneuronowych moze odbywaé si¢ dwojako:

— poprzez redukcje sieci,

— poprzez rozszerzanie sieci.

W metodzie redukcji sieci przyjmuje si¢ na starcie maksymalng liczb¢ neuronow
wynikajaca z twierdzenia Kotmogorowa [209, 291]. Minimalizacj¢ przeprowadza sig
przez modyfikacje funkcji energetycznej. W metodzie rozszerzania sieci przyjmuje sig
strategi¢ odwrotna.
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Zgrubna przestanka wyboru liczby neuronéw ukrytych dla duzej klasy probleméw
jest tzw. reguta piramidy geometrycznej, wedtug ktérej liczba neuronéw w warstwach
ukrytych tworzy ksztatt piramidy, przy czym liczba neuronéw maleje od wejscia
w kierunku wyjscia.

Po ustaleniu struktury sieci mozna przystgpi¢ do trenowania sieci za pomocg od-
powiednio przygotowanych wektoréw danych wejsciowych. Proces ksztaltowania
architektury sieci we wszystkich przedstawionych metodach przebiega réwnoczesnie
z uczeniem sieci (rys. 4.5).

W przypadku sieci Kohonena w procesie jej projektowania wystgpujg inne pro-
blemy. Jest to w zasadzie sie¢ jednowarstwowa. Poniewaz wymagana jest specjalna
normalizacja wej$é, niektdrzy nazywaja ja siecia dwuwarstwowa, dodajac warstwe
normujaca wejscia. Wigkszos¢é badaczy uwaza normalizacj¢ tylko za krok wstgpnego
przygotowania danych, niezastugujacy na przyznanie mu specjalnej warstwy [210,
247, 291]. Na rysunku 4.7 przedstawiono podstawowg struktur¢ sieci Kohonena
z zaznaczonym blokiem normalizacji. Wyjscie kazdego neuronu jest réwne wejsciu
sieciowemu — sygnal wyjsciowy neuronu réwna si¢ sumie wazonej jego sygnaléw
wejsciowych. Nie stosuje si¢ zadnej funkcji aktywacji.

Wirtualnie sie¢ Kohonena jest klasyfikatorem. Po obliczeniu wag w réwnaniu (4.6)
w procesie uczenia, prezentuje si¢ sieci nieznany przypadek. Nastgpnie-zostaja obliczo-
ne aktywacje wszystkich neuronéw. Neuron wyjsciowy o maksymalnej aktywacji jest
uznany za zwyci¢zce i w ten sposéb wyznacza klase, do ktérej nalezy dany przypadek.
Wedtug [147, 294] sie¢ Kohonena jest do$¢ stabym klasyfikatorem. Nie ma zadnej war-
stwy ukrytej i daje odpowiedz $cisle liniowa. Dazy si¢ do tego, aby sie¢ miata duzo
neuronéw wyjsciowych, z ktérych kazdy koncentruje si¢ na jednym wzorze.

@ohoncna tworzy warstwg wyjsciow.
n skalowanych wejs¢

NORMALIZACJA

Rys. 4.7. Sie¢ Kohonena z blokiem normalizacji wejs$é
Fig. 4.7. The Kohonen neural network with the input normalization block
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W projektowaniu sieci Kohonena bardzo duze znaczenie ma prawidlowo zrealizo-
wana normalizacja sygnaléw wejsciowych, co jest uwazane za jedna z wigkszych prze-
szkéd w upowszechnieniu uzycia tego typu sieci [143, 294]. Dtugos¢ wektora wejscio-
wego musi by¢ taka sama dla wszystkich przypadkéw uczacych i testujacych. Zwykle
przyjmuje sig, ze dlugos¢ ta jest réwna 1. Pierwszym krokiem normalizacji wejs¢ jest
upewnienie sig, ze wszystkie zmienne sg okreslone w dziedzinie sieci, tzn. w przedziale
(-1, +1]. Dla kazdej zmiennej okresla si¢ jej wartos¢ maksymalna i minimalna, i wybiera
przeksztalcenie, ktére odwzorowuje warto$é najmniejsza na -1, a najwigksza na +1.
Przy doborze wspéliczynnika uczenia ¢ najlepsze rezultaty otrzymuje sie zazwyczaj
przez jego stopniowe zmniejszanie w miar¢ postgpéw uczenia. Wigkszy wspétczynnik
przyspiesza proces uczenia, jezeli jednak jest on zbyt duzy, to moga wystapié problemy
ze zbieznoscig i wektory wag moga dziwnie oscylowaé [294]. Proces uczenia sieci Ko-
honena przerywa si¢, gdy zmiany wektoréw wag staja si¢ nieznaczne. Wytrenowane
sieci podlegaja testowaniu. Jezeli wyniki testu uzytkownik uznaje za zadowalajace, to
nast¢puje implementacja wytrenowane;j sieci jako detektora uszkodzen.

Na podstawie obszernej literatury mozna sformutowaé praktyczne wskazéwki do-
tyczace wykrywania istotnych cech z zastosowaniem sieci Kohonena. Liczba krokéw
uczenia musi by¢ duza, gdyz uczenie jest tu procesem wychwytujacym wiasciwosci
statystyczne sygnaléw wejsciowych. Wedtug [294] powinno byé okoto 500 krokéw na
kazdy neuron mapy. Zasigg sasiedztwa moze poczatkowo pokrywac cala sie¢. Potem
powinien by¢ stopniowo redukowany az do zera, czyli w ostatniej fazie nauki dostraja
si¢ wagi tylko pojedynczych neuronéw. Warunki samoorganizacji mapy cech sa na-
stepujace:

—kazdy z neuronéw jest pobudzany wystarczajaca liczbg razy,

— korekcji podlegaja tylko wagi w pobudzonym sasiedztwie,

— korekcja jest proporcjonalna do pobudzenia neuronu.

Podczas samoorganizujacego uczenia mapy cech stosuje si¢ kolejno formuty (4.5)
1 (4.6) dla kazdego obrazu uczacego. Jesli w rzeczywistych sytuacjach wystepuje jakas
naturalna kolejno$¢ pojawiania si¢ obrazéw, to nalezy to uwzgledni¢ podczas konstru-
owania ciggu uczacego.

Detektor uszkodzen oparty na strukturze sieci Kohonena potrafi wyrézni¢ grupy
uszkodzen (kategorie uszkodzen) nawet wtedy, gdy pewne cechy wzorcéw dla réz-
nych uszkodzen sa takie same, a wezty w mapie Kohonena sa bliskie sobie. Zdarza si¢
jednak [144], ze sie¢ tworzy grupy nierozdzielone dla danego wzorca, czyli wzorce
opisujace rézne uszkodzenia sg klasyfikowane do tych samych elementéw warstwy
Kohonena.

W strukturze systemu do monitorowania i diagnostyki uszkodzer silnikéw induk-
cyjnych wdrozenie struktury neuronowego detektora uszkodzen moze by¢ zrealizo-
wane w dwojaki sposéb:

1° jako uktad rozpoznawania uszkodzef, ktérego zadaniem jest wykrycie rodzaju

uszkodzenia (np. sie¢ samoorganizujaca Kohonena),
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2° jako uklad analizatora uszkodzen, ktérego zadaniem jest okreslenie stopnia
uszkodzenia (np. sie¢ perceptronowa).

WEJSCIE Neuronowy
Dune analizator

ANE Ukl ad . unormowane USZkOdZCﬁ

WETSCIOWE »| normalizowania > 0000
danych
RROQ
QPRQ
WYISCIE

l A

Obszar uszkodz. Neuronowy uklad
Typ uszkodz. i !
Lokalizacja Interfejs | __ rozpoznawania

_uszkodz. SSN uszkodzen
N+1
Strategia
sterowania

Rys. 4.8. Struktura systemu monitorowania i diagnostyki
z zastosowaniem dwéch rodzajéw sieci neuronowych
Fig. 4.8. Structure of monitoring and diagnostic system with
application of two types of neural networks

W systemie oba uklady moga dziata¢ wspdlnie lub osobno, przy czym uktad roz-
poznawania uszkodzenn moze petni¢ réwniez rol¢ kompresora danych w przypadku
duzej liczby danych wejsciowych. Na rysunku 4.8 przedstawiono strukture¢ takiego
systemu. Struktura ta bedzie przedmiotem dalszych rozwazan (rozdziat 6), zmierzaja-
cych do realizacji systemu ekspertowego do wykrywania uszkodzen w silnikach in-
dukcyjnych klatkowych.

4.4. Wstepne przetwarzanie sygnatéw pomiarowych
dla neuronowych detektoréw uszkodzen

4.4.1. Uwagi ogélne

Bezposrednie wykorzystanie w neuronowych detektorach uszkodzen silnikéw in-
dukcyjnych informacji pomiarowej, zbieranej w czasie pracy obiektu, jest praktycznie
niemozliwe, a na pewno nieefektywne. Moze to by¢ zwigzane z niejednoznaczng re-
prezentacjg wielkosci wystepujacych w obiekcie, rozmiarem wektora tych wielkosci
czy wystgpujacych zakiécen. Dostgpne na obiektach sygnaly sa generowane przez



Metodyka wykorzystania sieci neuronowych do monitorowania i diagnostyki... 111

rozne zrodta, np. czujniki, przetworniki, analizatory itp. Wiaze sie to z odpowiednim
projektowaniem ukladéw pomiarowych na potrzeby systeméw diagnostycznych,
w ktorych zwraca si¢ uwagg na odpowiedni stosunek sygnatu do szuméw i korygowa-
nie charakterystyk statycznych i dynamicznych. Wspétczesne uktady pomiaru i anali-
zy sygnaléw projektowane sa zwykle przy zatozeniu, ze analizie poddawany jest sy-
gnat cyfrowy dostarczany bezposrednio ze zrédta sygnatu lub cyfrowego systemu
pomiarowego (rozdziat 3.2).

Poprawnie zbudowany uktad pomiarowy nie rozwiazuje tych probleméw, ktére
s istotne dla sieci neuronowych, a w szczegélnosci dla neuronowych detektoréw
uszkodzen. Niezbedne jest zastosowanie bloku wstepnego przetwarzania (tzw. pre-
procesora), ktérego zadaniem bedzie transformacja mierzonych sygnatéw (obrazéw)
do takiej postaci, ktéra bgdzie odpowiednia do wykorzystania na wejsciu sieci neu-
ronowej. Proces wstgpnego przetwarzania danych w kazdym konkretnym przypadku
bedzie inny, jednak mozna przyjaé, ze bedzie si¢ on skiadat z kilku podstawowych
etapow: v

1) przetwarzanie sygnaléw pomiarowych (danych pierwotnych),

2) tworzenie zbioréw danych uczacych i testujacych,

3) przetwarzanie zbioréw danych uczacych i testujacych.

Ze wzgledu na charakter informacji pomiarowej oraz poziom jej przetworzenia,
dane poddawane wstgpnej obrébce moga by¢ réznego typu, np.: dane pierwotne nie-
przetworzone lub dane wstgpnie przetworzone (np. z analizatora), dane w dziedzinie
czasu lub czgstotliwosci, dane wielowymiarowe i szeregi czasowe itp.

W pierwszym etapie, przed przystapieniem do ekstrakcji cech uszkodzenia, z re-
guty nalezy wyeliminowaé wplyw zaktécen, zjawisk ubocznych, sieci zasilajacej. Te
niekorzystne wplywy objawiaja si¢ w postaci trendéw, sktadowych oscylacyjnych lub
szybkozmiennych. Do usunigcia ze zmierzonych prébek sygnatu niepozadanych skta-
dowych lub tez odseparowanie z nich sktadowych reprezentujacych interesujace ce-
chy, stuza przeksztalcenia typu: filtry cyfrowe, wygtadzanie, usrednianie, analiza
sktadowych gtéwnych PCA [38, 69, 148]. Wybdr wlasciwego filtru i jego dostosowa-
nie do wymagai diagnostyki ma bardzo istotne znaczenie ze wzglgdu na wprowadza-
ne przez nie znieksztatcenia. Kazda decyzja o filtracji danych pomiarowych musi by¢
uzasadniona przewaga korzys$ci nad znieksztalceniem informacji, ktéra dalej bedzie
wykorzystywana w uktadzie diagnostyki.

Proces wygtadzania sygnatu wigze si¢ z usunigciem z niego sktadowych o wyz-
szych czestotliwosciach. W odréznieniu od filtracji, w algorytmach wygtadzania do-
puszcza si¢ wykorzystanie zaréwno pomiaréw przesztych, jak i przysztych w stosunku
do wygtadzanego punktu [148].

Usrednianie chwilowych warto$ci sygnatu moze by¢ realizowane w dziedzinie
czasu i czestotliwosci. W dziedzinie czasu usrednianie moze by¢:

1) wygtadzajace, ktérego celem jest usunigcie krétkotrwatych, wysokoczgstotliwo-

$ciowych fluktuacji wystgpujacych w sygnale,
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2) synchroniczne, stosowane w analizie sygnatéw generowanych przez zjawiska
cykliczne (np. w tozyskach), ktérego celem jest wykrycie powtarzajacych si¢
charakterystycznych sekwencji zmian amplitudy sygnatu.

Po wstgpnym przetworzeniu danych pierwotnych powinno wystapi¢ przetwarzanie
zwigzane z wydobywaniem cech charakteryzujacych uszkodzenia (tzw. ekstrakcja
cech uszkodzenia). W przeciwienstwie do wstgpnego przetwarzania danych pierwot-
nych, ekstrakcja cech powoduje zazwyczaj znaczna zmiang¢ rozmiaru danych.

4.4.2. Nieparametryczne metody wyznaczania cech
sygnaléw diagnostycznych

4.4.2.1. Przeksztalcenie Fouriera

W diagnostyce obiektéw technicznych, a przede wszystkim maszyn, dominujace
znaczenia majq nieparametryczne metody wyznaczania cech charakteryzujacych
uszkodzenia [38, 39]. Szczegdlnie przydatna jest analiza widmowa bazujaca na szyb-
kim przeksztatceniu Fouriera (ang. Fast Fourier Transform — FFT). Wyniki transfor-
maty Fouriera moga by¢ dostgpne w kilku postaciach widm:

— amplitudowe (rzedna jest modut transformaty Fouriera),

— fazowe (rzgdna jest faza transformaty Fouriera),

— energetyczne (rzedna jest kwadrat modutu transformaty Fouriera),

— gesto$¢ mocy (rzedna jest stosunek kwadratu modutu transformaty Fouriera do

dlugosci przedziatu czasu realizacji sygnatu).

W zaleznosci od rodzaju obiektu i uszkodzenia wybierana jest jedna z mozliwych
postaci widma. Najczg¢sciej w diagnostyce stosowane jest widmo amplitudowe sy-
gnatu, ktérego wybrane amplitudy dla charakterystycznych czgstotliwosci sa cechami
uszkodzenia (patrz rozdziat 3).

Transformacja Fouriera (ang. Fourier Transform — FT) ma nastgpujacg postac:

X(f)= jx(t)e‘ﬂ"f ‘dt . @.7)

—o0

Informacja zawarta w widmie analizowanego sygnatu x(f) odnosi si¢ do calego
przedziatu czasowego (wynika to z granic catkowania w réwnaniu (4.7)). Oznacza to,
ze czas pojawienia si¢ danej sktadowej czgstotliwosci nie wyptywa na widmo anali-
zowanego sygnatu. Inaczej méwigc nie ma znaczenia czy dana sktadowa pojawi sig
w czasie ), czy w czasie t; w jednakowy sposéb znajdzie ona odzwierciedlenie w wid-
mie analizowanego sygnatu. Przejscie z uktadu czas — wartos¢ do uktadu czestotliwosé —
wartos¢ powoduje utrat¢ informacji o czasie, tzn. nie mozna okresli¢ chwili,
w ktérej dane zdarzenie czgstotliwosciowe miato miejsce. Oznacza to, ze transformata
Fouriera nie jest odpowiednim narz¢dziem analizowania sygnaléw o zmiennej czgsto-
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tliwodci (sygnatéw niestacjonarnych). Jesli natomiast sktadniki wystepujace w anali-
zowanym sygnale sg stale, to zastosowanie transformaty Fouriera jest jak najbardziej
wskazane.

Ciagta transformacja Fouriera ma swéj odpowiednik w postaci dyskretnej trans-
formacji Fouriera (ang. Discrete Fourier Transform — DFT) sygnatu dyskretnego X(n)
o diugosci N, w jego dyskretne widmo o tej samej dtugosci N

e 2niAf
X(n)—_-z,x’.exp(—j N jAt, 0<k<N-1. (4.8)
i=0

Réwnanie (4.8) przedstawia najczeéciej spotykana posta¢ dyskretnego przeksztat-
cenia Fouriera. Sygnat wejsciowy reprezentowany jest przez ciag liczb. W wyniku
transformacji powstaje dyskretne widmo czgstotliwosciowe, majace postaé ciagu o tej
samej dlugodci i wartosciach zespolonych. Praktyczne wyznaczenie widma X [k] na
podstawie zaleznosci (4.8) jest dosy¢ skomplikowane obliczeniowo. W latach 60. XX
wieku opracowano algorytm tzw. szybkiej transformacji Fouriera FFT. Pozwolit on na
znaczng redukcje obliczen i umozliwil praktyczne zastosowanie dyskretnej transfor-
maty Fouriera.

Jak juz wspomniano, gléwna wada transformaty Fouriera jest utrata informacji
0 czasie pojawienia si¢ poszczeg6lnych sktadowych czestotliwosci. Z definicji doty-
czy ona tylko sygnaléw stacjonarnych, o niezmiennych w czasie sktadowych. Sposo-
bem pozwalajacym wprowadzi¢ dodatkowo czas do transformaty Fouriera jest zatoze-
nie, ze sygnal niestacjonarny jest czasowo (w okreslonych okresach) stacjonarny.
Takie podejscie jest zmodyfikowang wersja przeksztalcenia Fouriera i jest nazywane
krétkoczasowa transformata Fouriera (ang. Short Time Fourier Transform — STFT).
Gtéwna réznica pomigdzy transformata Fouriera a krétkoczasowa transformatg Fo-
uriera jest nastgpujaca: w STFT sygnat dzieli si¢ na fragmenty, w ktérych zaktada sig,
ze jest on stacjonarny. Z tego powodu nalezy wybra¢ funkcj¢ okna czasowego w(?),
ktérego dtugos$é jest réwna ditugosci fragmentu sygnatu, w ktérym przyjmuje sig, ze
jest on stacjonarny, przy czym w(f) = 0 dla ¢t < 0 oraz ¢ > t,, [237]. Krétkoczasowa
transformata Fouriera jest okreslona zaleznoscia

oo

X f)= fx(t)w(t —1)e gy (4.9)

—o0

w ktérej 7 jest czasem okre$lonym wzgledem $rodka okna w(z) i zmienia si¢ w grani-
cach wyznaczonych przez zakres przetwarzania.

Jak wynika z poréwnania réwnan (4.7) i (4.9), krétkoczasowa transformata Fourie-
ra r6zni si¢ od klasycznej transformaty Fouriera jedynie pomnozeniem sygnatu x(z)
przez funkcje okna w(z). STFT przeksztaica analizowany sygnal x(r) do dwuwymia-
rowej przestrzeni czas — czestotliwo$é (do tréjwymiarowej jesli uwzgledni sig ampli-
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tude skfadowych). Rezultat tego przeksztatcenia w duzym stopniu zalezy od parame-
tréw wybranej funkcji okna — jego rodzaju i dtugosci.

STFT pozwala na analiz¢ sygnatéw zmiennych w czasie. Poprzez wprowadzenie
podziatu sygnatu x(#) na okna czasowe umozliwia analizowanie sktadowych sygnatu
pojawiajacych si¢ w kolejnych odcinkach czasu. W oryginalnej transformacie Fourie-
ra (4.7) nie istnieje problem rozdzielczosci czgstotliwosciowej; zapewnia ona jedno-
znaczng informacje, ktére sktadowe istnieja, a ktére nie. Mozna to interpretowac
w nastepujacy sposéb: w FT (4.7) okno jest jadrem transformaty o czasie trwania od
minus do plus nieskonczonosci. Poniewaz czas trwania okna jest nieskonczony, roz-
dzielczos¢ czgstotliwosciowa sygnatu jest réwna zeru. W STFT okno czasowe ma
skoniczong dlugos¢, pokrywajac jedynie fragment analizowanego sygnatu. Sprawia to,
ze rozdzielczos$¢ czestotliwosciowa sygnalu jest wigksza od zera. Oznacza to, ze
w analizowanym widmie nie otrzymuje si¢ poszczegdlnych sktadowych o doktadnie
znanej czgstotliwosci, a jedynie uzyskuje si¢ informacj¢ o zakresach czestotliwosci
(ktérych dtugosé¢ wynika z rozdzielczosci czgstotliwosciowej), w ktérych sktadowe
istnieja. Zaleznos$¢ pomigdzy czasem trwania okna a rozdzielczoscia czgstotliwoscio-
wa przybiera nastgpujaca form¢ w STFT: im wezsze okno zostanie uzyte do analizy,
tym lepsza jest uzyskana rozdzielczo$¢ czasowa (dodatkowo mozna uzyskaé lepsze
zalozenie stacjonarnosci sygnatu); jednakze jednoczesnie uzyskuje si¢ gorsza roz-
dzielczos¢ czgstotliwosciowa. Oczywiscie obowiazuje réwniez odwrotna zaleznos¢:
im czas trwania okna bedzie dtuzszy, tym gorsza bedzie rozdzielczos¢ czasowa anali-
zowanego widma, a poprawi si¢ rozdzielczos¢ czgstotliwosciowa. Wydtuzajac czas
trwania okna do nieskonczonosci, uzyska si¢ zérowa rozdzielczos¢ czestotliwosciowa,
ale straci si¢ informacje o czasie pojawienia si¢ danej sktadowej. Mozna wéwczas
uwaza¢, ze STFT staje si¢ FT.

Koniecznos¢ wyboru okna o okreslonej dlugosci czasowej determinuje rozdziel-
czo$¢ czestotliwosciowa. Jest to wyrazna rozrzutno$é w sensie wykorzystania infor-
macji zawartej w analizowanym przebiegu zmiennej w funkcji czasu. Do identyfikacji
parametréw harmonicznych wysokich rzgdéw nie potrzeba stosowania takiej dtugosci
okna czasowego jak do identyfikacji parametréw pierwszej harmonicznej.

Dyskretna posta¢ krétkoczasowego przeksztatcenia Fouriera jest okreslona zalez-
noscia

M-1
X (n,m)="Y" x(k)w(k —m)e™ " , (4.10)
k=0
w ktérej:
a - kat miedzy kolejnymi prébkami,
M — liczba prébek w oknie w(z).
Zmienna n odnosi si¢ do czestotliwosci (numer harmonicznej w odniesieniu do
diugosci okna jako okresu sktadowej podstawowej), a indeks m wskazuje na czas
(numer okna w sekwencji przetwarzania).
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4.4.2.2. Przeksztalcenie falkowe

Transformacja falkowa jest stosunkowo nowym i ciagle jeszcze odkrywanym na-
rzgdziem do przetwarzania sygnatéw. Coraz czesciej jest uzywana do wykrywania
uszkodzen w silnikach indukcyjnych ze wzgledu na niestacjonarno$é dostepnych sy-
gnatéw diagnostycznych. Faczy ona w sobie zaréwno cechy reprezentacji czasowej
jak i czestotliwodciowej. Ciagta transformata falkowa (ang. Continuous Wavelet
Transform — CWT) jest zdefiniowana za pomoca nastepujacego réwnania [6, 24, 237]

oo

CWT x(a,b)= [x(O)y/,, (t)dt, 4.11)
w ktérym:
a — wspdtczynnik skali,
b — wspéiczynnik przesunigcia,
* — oznacza sprzgzenie funkcji zespolonej
oraz

l//ﬂ'b(t)=—1—l//(i—_—l—)-), a,be R, a#0. 4.12)
la| "\ a

Ponadto musi by¢ spetniony warunek

II vof

(4.13)

Operacja ta, podobnie jak transformata Fouriera, jest operacja o charakterze cia-
gltym, jednak jadrem przeksztalcenia jest funkcja (), a nie e Zapis ¥(w)
w wyrazeniu (4.13) oznacza transformatg Fouriera funkcji w(¢) . Z warunku zdefinio-
wanego w (4.13) wynika, ze ¥(0) =0, wobec tego $rednia wartos¢ funkcji w(r) musi
wynosié zero

fwwdr=¥©=0. (4.14)

Funkcja w(t) jest nazywana falka — matka lub gtéwna (ang. mother waveler). Ma
ona zerowa wartos$é érednia i nosnik zwarty. Oznacza to, Ze czas jej trwania jest skon-
czony. Powszechnie stosowane falki sa funkcjami rzeczywistymi, dla ktérych zacho-
dzi zalezno$é ¥ (t) =w(t).

Wspétczynnik skali a wystepujacy we wzorze (4.12) powoduje zmiang czasu
trwania (,,rozciaganie” lub ,$ciskanie”) falki, natomiast wspSlczynnik przesunigcia
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b zmienia potozenie falki na osi czasu. Zgodnie z wtasciwoscig ciagtego przeksztatce-

nia Fouriera W(at)(—)ﬁ&”(ij ,rozcigganiu” i ,Sciskaniu” falki towarzyszy od-
a a

wrotna zmiana jej widma, czyli odpowiednio jego ,,zawezanie” i ,,rozszerzanie”. Wy-

razenie (4.11) mozna wigc traktowac jako pasmowoprzepustowa filtracje sygnatu x(z)

za pomocg kolejnych przeskalowanych falek, czyli za pomoca kolejnych filtréw

o roznych pasmach przepuszczania. Wynikiem CWT sa wspétczynniki CWT, (a,b),

bedace funkcja skali i pozycji.
Widmo falkowe CWT (a, b) jest funkcja rzeczywista dwéch zmiennych. Zmienna

b okresla czas, a zmienna a jest proporcjonalna do odwrotnosci czgstotliwosci

1
a~—. (4.15)
f

Wykonanie analizy sygnatu za pomoca STFT wymaga wprowadzenia statego okna
czasowego w(?). Transformacja falkowa jest sama w sobie elastycznym oknem. Jej
gléwna zaleta jest automatyczne dopasowanie dtugosci falki do sktadowych czgstotli-
wosci sygnatu. Niskie czestotliwosci analizowane sg przez dtuzsze falki (rozciagniete
w czasie) niz czgstotliwosci wysokie, dla ktérych falka jest krétkotrwata.

Szersza interpretacja przeksztatcenia falkowego jest nastepujaca. Réwnanie (4.11)
przedstawia korelacje analizowanej funkcji x(¢) z odpowiednimi falkami, czego re-
zultatem jest funkcja okreslajaca stopien ich podobienstwa. Wynikiem transformacji
(4.11) jest roztozenie analizowanego sygnatu na sktadowe falki, ktére po zastosowa-
niu transformacji odwrotnej ztoza si¢ na analizowany sygnat x(z). Prowadzi to do re-
prezentacji sygnatu w postaci rozwinig¢ falkowych. W zaleznosci od rodzaju wybra-
nych falek w (4.11), funkcje CWT;(a,b) reprezentujg specyficzne cechy sygnatu.

Stanowi to podstawe jego dalszej analizy. Wykorzystuje si¢ fakt, ze przeksztalcenie
(4.11) dla ustalonej wartosci skali a jest filtrem Srodkowoprzepustowym, o czgstotli-
wosci srodkowej zwigzanej z ustalonym wspélczynnikiem skali a. Zakres zmian skali
powinien pokrywa¢ cale widmo analizowanego sygnatu. Parametry funkcji v, ,(¢) sa

powiazane z wlasciwosciami uzyskanych sktadowych w nastepujacy sposéb:

— duze wartosdci parametru a (a >> 1) odpowiadaja wolnozmiennym funkcjom ba-
zowym,; odpowiadajace im skladowe charakteryzuja wolnozmienne cechy sy-
gnatu;

— matle wartosci parametru a (0 < a < 1) generuja szybkozmienne falki, posiadaja-
ce waskie okna, co daje mozliwos¢ wykrywania szybkich zmian w analizowa-
nym sygnale (waskie okno przetwarzania, duza czestotliwos¢ funkcji bazowej);

— parametr b umozliwia dobra lokalizacj¢ danego zdarzenia w czasie.

Transformata falkowa stuzy do lokalnej analizy czestotliwosciowej sygnatow.

Oznacza to, ze kazda falka ma wartosci istotnie rézniace sie od zera w krétkim odcin-
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ku czasu, w celu zapewnienia wysokiej rozdzielczoéci analizy. Z drugiej strony ocze-
kuje sig, aby widmo pojedynczej falki bylo jak najwezsze. Jednak w odréznieniu od
STFT, w ktérym stosuje si¢ okna o jednakowej szerokosci (funkcja bazowa wypetnia
cafe okno), w transformacie falkowej wystepuja okna o zmiennej diugosci. Waskie
okno jest zwigzane z falka o duzej czestotliwosci. Wraz ze wzrostem wspétczynnika
skali a rozszerzeniu ulega okno pomiarowe. Jest to zgodne z wymogiem zachowania
stafosci stosunku wzglednej rozdzielczosci przeksztatcenia do czestotliwosci sygnatu

AD
[

c, (4.16)

gdzie: ¢ jest stata, a Aw okresla rozdzielczos¢ sygnatu o pulsacji .

Na rysunku 4.9 przedstawiono przyktady konfiguracji najmniejszych mozliwych
do zidentyfikowania komponentéw sygnatu (czgsto zwanych atomami) w STFT
i CWT. Komponent taki odpowiada prostokatowi w dwuwymiarowej dziedzinie cza-
sowo-czgstotliwosciowe;.

a) b)

| Af

Rys. 4.9. Przyktady konfiguracji komponentéw sygnatu w dziedzinie
czas — czestotliwosé w STFT (a) i CWT (b)
Fig. 4.9. Examples of signal components configuration in the time
- frequency domain in STFT (a) and CWT (b)

W omawianym ciagltym przeksztatceniu falkowym zaklada sig, ze parametry prze-
ksztatcenia: skala a oraz przesuniecie b sa funkcjami ciagtymi. Gdy skala a i przesu-
nigcie b sa funkcjami dyskretnymi, przeksztalcenie (4.11) wyznacza tzw. dyskretng
transformate falkowa DWT (ang. Discrete Wevelet Transform). Dla wygody oblicze-
niowej przyjmuje si¢, ze skala a ulega zmianie (jest probkowana) z krotnoscig 2.
Réwniez krok przesuniecia bedzie zmieniat si¢ z krotnoscig 2. Tak wigc jesli sig

uwzgledni, ze a=—2—17,b=§ j.k€eZ (Z - zbidr liczb catkowitych), otrzymuje sig

inna forme zaleznodci (4.12)

‘//j,k(t)=2_j/2§”(2—jt_k)- (4.17)
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Przeksztatcenie (4.11) w warunkach prébkowania skali a i przesunigcia b przyj-
muje postaé
CWT x(a;,b) = DWT x;, = [x(0)y/}, ()dr (4.18)

—oco

Przetwarzany sygnal mozna zrekonstruowaé bez strat informacji po wazonym su-
mowaniu obliczonych wspétczynnikéw DT Wax

x(t)=) D DWT x, (). (4.19)
j n

Operacja ta nosi nazw¢ odwrotnej dyskretnej transformaty falkowej. W dyskret-
nych przeksztatceniach falkowych ((4.18) i (4.19)) analizowana funkcja i zastosowane
falki sg ciagle wzgledem czasu, czyli w praktyce prébkowanie analizowanego sygnatu
bedzie niezalezne od dyskretyzacji skali i przesunigcia. W numerycznych obliczeniach
praktyczna posta¢ dyskretnej transformaty falkowej

N-1
DWT xj = x(m)y(n), (4.20)
n=0
gdzie:
W) =272y 2 n-k), 4.21)
przy czym:

nT =1, T - okres prébkowania sygnatu x(¢),
N —liczba prébek okreslona przez granice wystgpowania falki ¥, (n).

Z dyskretng transformacja falkowa laczy sie pojecie wielorozdzielczej analizy fal-
kowej [24, 237].

DWT umozliwia zbudowanie efektywnych algorytméw do numerycznego wy-
znaczania wspétczynnikéw transformacji, jesli si¢ uwzgledni fakt, ze na kazdym
etapie analizy wielorozdzielczej sygnat moze byé rozdzielony na dwie sktadowe,
ktérych pasma czgstotliwosci zajmuja potowe j-tego stopnia rozdzielczosci. Skia-
dowe te uzyskuje si¢ dzigki zastosowaniu wielokrotnej filtracji sygnatu, odpo-
wiednio gérno- i dolnoprzepustowego oraz operacji prébkowania sygnatu przez
wybieranie tylko prébek parzystych. Sygnatl na wyjsciu filtru dolnoprzepustowego
jest aproksymowana (wygtadzona) wersja sygnatu wejéciowego, natomiast sygnat
na wyjsciu filtru gérnoprzepustowego zawiera detale (szczegdty) uzupetniajace
aproksymacje. Idea wielorozdzielczej analizy sygnatu zostata przedstawiona na
rys. 4.10.
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Rys. 4.10. Wielorozdzielcza analiza sygnatu
Fig. 4.10. Multiresolution signal analysis

W kroku poczatkowym sygnat czasowy s(f) zostaje poprzez filtrowanie roztozony
na dwie sktadowe: cA, — zwang aproksymacjq sygnatu i cD, — zwana detalem sygnatu.
Aproksymacja sygnatu reprezentuje sktadowsa stala i czg$ci wolnozmienne sygnatu,
natomiast detal — sktadowa wysokoczestotliwosciowa. Symbol {2 oznacza, ze
w przebiegu sygnatu zostaja zachowane tylko prébki o numerach parzystych. Aprok-
symacja sygnatu cA, moze zosta¢ poddana analogicznej obrébce — moze zostaé roz-
bita na dwie kolejne sktadowe: druga aproksymacje cA, i drugi detal c¢D,. Wazng wia-
sciwos¢ przeprowadzonej obrébki sygnatu okresla zaleznosé

s(t)=cA, +cD, +cD,. (4.22)

. 0-5kHz
Poziom 0 (0,0)

) 0-2,5kHz 2,5-5kHz
Poziom 1 (1,0) .0

/\ /\
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Rys. 4.11. Przyktad dekompozycji falkowej sygnatu do poziomu trzeciego
Fig. 4.11. An example of signal wavelet decomposition up to the third level
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Operacja rozbijania sygnatu na kolejne aproksymacje i detale moze by¢ powtarza-
na wielokrotnie. W wielorozdzielczej analizie sygnatu rozbijaniu na kolejne sktadowe
podlegaja jedynie kolejne aproksymacje sygnatu. Jej uogdlnieniem jest catkowita de-
kompozycja sygnatu (ang. wavelet packet decomposition). W kolejnych krokach fil-
truje si¢ w niej nie tylko kolejne aproksymacje sygnatu, lecz réwniez jego detale. Na
rysunku 4.11 przedstawiono przyktadowa dekompozycje sygnatu do poziomu trzecie-
go (przy zalozeniu czgstotliwosci prébkowania sygnatu 10 kHz).

Zastosowanie dekompozycji sygnatu umozliwia analiz¢ poszczegdlnych zakreséw
czestotliwosci. Poszczegblnym weztom drzewa dekompozycji odpowiada scisle okre-
slony zakres czgstotliwosci. Jednym z najczgsciej spotykanych w diagnostyce wskaz-
nikéw charakteryzujacych poszczegdlny wezet jest warto$¢ wlasna energii

N
E=)S,,F. (4.23)
k=1

gdzie S; jest odpowiednim wspétczynnikiem DWT.

Wartosci- wlasne energii w poszczegélnych weztach moga by¢ wykorzystywane
w dalszej analizie jako dane wejsciowe (uczace i testujace) neuronowego detektora
uszkodzen.

4.4.3. Formowanie i przetwarzanie zbioréw uczacych

Wstepnie przetworzone pierwotne dane pomiarowe, czyli cechy uszkodzen zwy-
kle, przed wprowadzeniem na wejscie sieci neuronowej, wymagaja jeszcze wlasciwej
selekcji i poprawnej organizacji (tzw. II etap wstepnego przetwarzania — rys. 4.12).

| ETAP Il ETAP Il ETAP SSN
Dane o s -
pierwotne:| Przetwarzanie Formowanie Przetwarzanie 3
danych =3 zbiorbw =) zbioréw wz@r
Syganty | pomiarowych uczacych uczacych |
pomiarowe P y qcy ACy
- u$rednianie
- wygtadzanie o
- filtry cyfrowe - selekcja - normalizacja
-statystyczna - analiza korelaciji danych .
obrébka danych - kodowanie = anall‘za korelaciji
- transformacja numeryczne - ranking cech
Fouriera - formatowanie e metqda P(?A
- transformacja tabelaryczne - podziat zbioréw
falkowa zbioréw uczacych na uczace i testujace

Rys. 4.12. Wstepne przetwarzanie sygnaléw pomiarowych
dla potrzeb neuronowego detektora uszkodzen
Fig. 4.12. Preprocessing of measurement signals for neural fault detector
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Jezeli dane majg posta¢ jakosciowa a nie ilosciowa, to moze zachodzié potrzeba
ich kodowania do postaci numerycznej tak, aby byly uzyteczne dla sieci neuronowe;j
[268]. Gdy sa to zmienne dwustanowe, wéwczas oczywiscie koduje si¢ je do postaci
binarnej. W przypadku wigkszej liczy stanéw, koduje si¢ za pomoca kolejnych upo-
rzadkowanych wartosci numerycznych, np. (0, 0,5, 1).

W zaleznosci od typu sieci, zbiory obrazéw uszkodzen musza byé odpowiednio
stabelaryzowane. Dla uczenia z nauczycielem zbidr obrazéw jest tzw. tablica decyzyj-

na, w ktérej kazdemu wektorowi wejsciowemu x(k) =[x, x5, .00 X 1" odpowiada

zadany wektor wyjciowy y(k)=[y,, ¥5,.., y,,]” . Dane uczace sa w postaci par
(x(k),y(k)) dlak=1,2,..., p, gdzie p jest liczba obrazéw. Dla uczenia bez nauczy-
ciela zbi6r obrazéw zawiera wylacznie obrazy danych wejsciowych.

Niezaleznie od zastosowanego sposobu uczenia, zbiér obrazéw uczacych powinien
by¢ reprezentatywny dla aproksymowanego przez sie¢ odwzorowania. W przypadku
gdy sie¢ neuronowa petni role klasyfikatora uszkodzen, jest bardzo wazne, aby zbidr
ten zawieral obrazy graniczne dla poszczegdlnych klas, czyli najbardziej nietypowe
dla danej klasy uszkodzenia [268]. Takie zbiory sa najczesciej uzywane przy strojeniu
wag i ich obecno$¢ pozwala istotnie zmniejszy¢ rozmiary zbioru uczacego.

Innym problemem jest reprezentatywno$é danych i ich kompletnos¢. Sie¢ neuronowa
jest w stanie kojarzy¢ pewne zaleznosci wylacznie na podstawie przykladéw. Dlatego
obrazy w zbiorze uczacym musza reprezentowac wszystkie klasy oraz istotne przypadki.

Podczas selekcji sygnatow wejsciowych na sie¢ neuronowa mozna postuzyé sig
analiza statystyczng. Pozwala to sprawdzié, czy pomigdzy wybranymi cechami
(zmiennymi wejsciowymi) nie istnieja korelacje. Jezeli dwie z nich sg silnie skorelo-
wane, to nalezy jedna pomina¢. Aby oceni¢ stopien korelacji pomigdzy zmiennymi,
nalezy obliczy¢ korelacj¢ w nastgpujacy sposéb:

2":(”1‘ =u)(v;, =v)

r=-= , (4.24)
(n-1o,0,
gdzie:
u — jedna ze zmiennych,
v — druga zmienna,
n — liczba punktéw danych; wielkosci z kreska oznaczaja wartosci srednie

zmiennych,
o,,0, —standardowe odchylenia badanych zmiennych

(4.25)
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Jezeli dwie zmienne sa dokladnie skorelowane, to wspéiczynnik r = 1. Jezeli nie
zalezg od siebie, to r = 0. Gdy r > 0,75, nalezy uzna¢, ze istnieje silna korelacja mig-
dzy zmiennymi. ’

W drugiej fazie przygotowania danych sprawdza si¢ je pod katem zawartosci ja-
kichs nietypowych nieprawidlowosci, aby wykluczy¢ nieprawidtowe dane z zestawu
treningowego. W tym celu nalezy wykresli¢ kazdy z zestawéw danych. Dane wybie-
gajace poza spodziewany zakres wymagaja rozwazenia (analizy); moga one wynikaé
z btednego odczytu danych pomiarowych, z btedéw zapisu lub mogg byé oznaka ja-
kiego$ istotnego zjawiska w uktadzie rzeczywistym. Dlatego nalezy je szczegdtowo
przeanalizowa¢ przed ich wykluczeniem z zestawu treningowego.

W wigkszosci zastosowan sieci neuronowych, dane uczace zapisywane w formie
tabelarycznej poddawane sa dalszej obrébee (III etap wstgpnego przetwarzania — rys.
4.12). Zwiazane jest to przede wszystkim z réznymi skalami zmiennych numerycz-
nych. W przypadku niektdrych algorytmdéw uczenia sieci neuronowych zréznicowany
zakres zmiennosci danych wejsciowych ma wplyw na dziatanie stosowanych procedur
numerycznych. Dlatego niezbgdna jest normalizacja danych, czyli sprowadzenie do
postaci bezwymiarowej o ujednoliconym zakresie zmienno$ci. Metoda wstecznej pro-
pagacji btedu preferuje dane zawarte w zakresie {0, 1}. Aby dokona¢ normalizacji
danych, nalezy rozwazy¢ typowy zakres dla kazdego wejscia w zestawie treningo-
wym. Niekoniecznie musza to by¢ warto$ci maksymalne i minimalne, gdyz p6Zniej,
w aplikacji, moze wystapi¢ warto$¢ spoza tego zakresu, chociaz nie powinno si¢ to
zdarza¢ czesto, jezeli dane treningowe stanowia dobra reprezentacje rzeczywistego
procesu. Okreslenie typowego zakresu danych musi nastapi¢ przed zaprojektowaniem
struktury sieci neuronowej. Liczba danych wymagana do treningu sieci metoda
wstecznej propagacji btgdu stanowi réwniez bardzo istotny czynnik. Jezeli problem
Jjest skomplikowany, wigksza liczba zestawéw danych jest wymagana w celu wiasci-
wego jego odwzorowania za pomocg SN.

Tabela 4.1. Podstawowe metody normalizacji danych
Table 4.1. Basic methods for data normalisation

Metoda normalizacji Wz6r przeliczeniowy Uwagi
Wzgledem wartosci =X
maksymalnej O
Wzgledem wartosci v =B 1
$redniej o Yo = ;;x,-
Wzgledem odchylenia _ Xk Przedzial zmiennosci (-1, 1)
od wartosci sredniej Yo = - Xpormer =0
Wzgledem odchylenia B St Przedzial zmiennosci (0, 1)
od wartosci sredniej T Xk = Fonin Xormer = 0,5
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W tabeli 4.1 przedstawiono podstawowe metody normalizacji danych. Najczgsciej
stosowana jest metoda skalowania wzgledem wartosci srednie;.

Znormalizowany wektor wyekstrahowanych cech uszkodzenia nie gwarantuje
jeszcze najlepszego rozwiazania neuronowego detektora uszkodzenia. Problem tkwi
w tym, ze w trakcie selekcji danych pierwotnych oraz ekstrakcji cech (I i II etap
wstepnego przetwarzania) zwykle nie wiadomo, ktére z nich mogg byé najbardziej
uzyteczne. Z zagadnieniem tym zwigzany jest problem wymiarowosci wektora ucza-
cego oraz wspoizaleznosci pomigdzy cechami. Sieci neuronowej nalezy dostarczyé
dostateczng liczbg obrazéw uczacych, aby mogta wypetnié nimi przestrzen sygnatéw
wejsciowych. Szacunkowo przyjmuje sig, ze dla przestrzeni zawierajacej N cech zbiér
uczacy powinien zawieraé okoto 2V elementéw, co oznacza, ze zwiekszenie liczby
cech na wejsciu sieci pociaga za soba konieczno§¢ dostarczenia wiekszej liczby pré-
bek, aby zbidr uczacy byl bardziej reprezentatywny. Realizacja tego wymagania jest
dos¢ trudna w przypadkach, gdy zbiér uczacy powstaje na bazie danych zbieranych
z eksperymentu rzeczywistego, a nie symulacyjnego. Nie wszystkie rodzaje i stopnie
uszkodzenia mozna bezproblemowo ,,wygenerowaé” na obiekcie rzeczywistym.

Sieci neuronowe maja jednak zdolno$¢ eliminowania zbednych cech przez zerowa-
nie wag, lecz wymaga to tzw. selekcji w uktadzie zamknigtym, tzn. sprzezenia procesu
selekcji z procesem uczenia i testowania sieci neuronowej. Ot6z w procesie treningu, po
przejsciu pewnej liczby epok (cykli treningowych), obserwacja wspétczynnikéw wago-
wych dostarcza pewnych informacji. Kazde z wejs¢, ktére nie jest niezbedne do wlasci-
wego odwzorowania relacji wejscie-wyjscie, bedzie charakteryzowato sig bardzo ma-
tymi wartosciami wspétczynnikéw wagowych w poréwnaniu z innymi. Nie nalezy
jednak od razu eliminowacé tych wejsé. Doswiadczenie wskazuje, ze nalezy prowadzi¢
w dalszym ciagu proces uczenia i dopiero jesli wartosci tych ,,matych” wspétczynnikéw
wagowych nie ulegna wigkszym zmianom, nalezy wyeliminowa¢ odpowiadajace im
wejscia do SN.

Ostatnim krokiem we wstepnym przetwarzaniu danych jest podzial zbioru cech na
zbiér uczacy, wykorzystywany przez algorytm uczenia, oraz zbidr testujacy, ktdry
stuzy do weryfikacji sieci neuronowej. W praktyce brak jest analitycznych metod,
ktére dostarczatyby kryteriéw podziatu zbioru obrazéw na czg$¢ uczaca i testujaca
(69, 268]. Zbidr uczacy powinien by¢ bardziej liczny niz zbidr testowy.

4.5. Podsumowanie

Wstepne przetwarzanie danych odgrywa istotna role w procesie uczenia i testowa-
nia sieci neuronowej. Wynika to z oczywistego faktu, Ze sie¢ neuronowa bedzie do-
brze nabywata wiedze tylko wtedy, gdy dane nalezace do zbioru uczacego i testujace-
go beda reprezentatywne dla danego zagadnienia. Czgsto spetnienie tych wymagaf
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wigze si¢ z trudnymi problemami selekcji cech i ich przetwarzania zlozonymi meto-
dami.

Przedstawiona w tym rozdziale metodyka opracowywania neuronowych detekto-
réw uszkodzen zostala wykorzystana do przygotowywania danych uczacych i testuja-
cych oraz do syntezy neuronowych detektoréw uszkodzen wirnika, stojana oraz to-
zysk silnikéw indukcyjnych klatkowych, co przedstawiono w rozdziale 5.



3. Neuronowe detektory uszkodzen
silnikow indukcyjnych

S.1. Wprowadzenie

Stosowana obecnie detekcja uszkodzeni za pomoca klasycznych metod analitycz-
nych napotyka coraz czgéciej bariery zwiazane z automatyzacja tego procesu. Stoso-
wane systemy ekspertowe wykorzystuja wiedzg i do§wiadczenie czlowieka oraz jego
interpretacj¢ na biezaco aktualnych wynikéw pomiaréw na diagnozowanym obiekcie.
Doswiadczenie eksperta — czlowieka jest bardzo trudne do zautomatyzowania. Dlate-
go niezbedne staje si¢ poszukiwanie metod, ktére wykorzystujac informacje pocho-
dzace od systeméw analizujacych sygnaly mierzone na obiekcie, dostarcza obiektyw-
nej informacji o rodzaju i zakresie uszkodzenia.

Jednym z mozliwych rozwiazan tego problemu jest zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych jako detektoréw uszkodzen. Detektor neuronowy, nauczony odpowiednig
liczba obrazéw uszkodzen, powinien umozliwi¢ ich grupowanie i klasyfikacje. Realiza-
cja praktyczna sieci neuronowej jest mozliwa przy wykorzystaniu techniki analogowej
lub cyfrowej. Zastosowanie techniki mikroprocesorowej nie jest najkorzystniejsze
z punktu widzenia teorii sieci neuronowych, gdyz nie wykorzystuje wtasciwosci réw-
nolegtego przetwarzania sygnatéw. Jest jednak obecnie rozwiazaniem najtanszym. Nie-
zaleznie od zastosowanej techniki realizacji sieci neuronowej niezbgdne jest wczesniej-
sze rozwigzanie nastepujacych probleméw sformutowanych w formie pytan:

1° Jakimi danymi uczy¢ sie¢ neuronowa, jak je zbiera¢ i wstgpnie przetwarzac?

2° Jakie typy i struktury sieci neuronowych sa najbardziej przydatne do realizacji

detektoréw uszkodzen w silniku indukcyjnym?

W niniejszym rozdziale zostana przedstawione wybrane wyniki badafn neurono-
wych detektoréw uszkodzen wirnika, stojana i tozysk. Zostaly one opracowane na
podstawie badan laboratoryjnych zrealizowanych na stanowisku badawczym wyposa-
zonym w multianalizator PULSE 3560 firmy Briiel&Kjar, komputerowy system po-
miarowy, przetworniki pomiarowe pradéw stojana, drgafi i strumienia poosiowego
oraz niezbedne oprogramowanie. Struktura sprzgtowa stanowiska zostala przedsta-
wiona w zataczniku 2. Zastosowany sprzet pomiarowy gwarantowal bardzo duza do-
ktadno$é pomiaréw i analiz widmowych sygnatéw.
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W kolejnych podrozdziatach zostang przedstawione struktury sieci neuronowych,
ktére wykazaty sie w trakcie testéw najmniejsza liczba btedéw przy mozliwie prostej
strukturze, gwarantujacej mozliwo$¢ technicznej realizacji. W szerszym zakresie wy-
niki badan opublikowano w publikacjach [154, 157-162, 165, 167, 169, 176-178].

5.2. Neuronowe detektory uszkodzen wirnika klatkowego

5.2.1. Charakterystyka badan eksperymentalnych
uszkodzonych wirnikow

Badania przeprowadzono na silnikach indukcyjnych matej mocy typu Stg 80X-4c
(1,1 kW) firmy Besel oraz SSh 90L-4 (1,5 kW) firmy INDUKTA (parametry silnikow
przedstawiono w zataczniku nr 1). Uszkodzenia wirnikéw byly modelowane fizycznie
poprzez niszczenie (rozwiercanie) wybranych pretéw i pierscienia zwierajacego (patrz
zalacznik nr 2 — fotografia uszkodzonego wirnika na rys. Z2). Wirniki miaty skos
zlobkowy oraz nieizolowane prety, co powoduje pewng redukcje amplitud harmo-
nicznych poslizgowych (rozdziat 3).

Uszkodzone prety — roztozone niesymetrycznie (1)
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Uszkodzone prety — roztozone symetrycznie (2)
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Uszkodzone prgty — roztozone réwnomiernie (3)
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Rys. 5.1. Rodzaje uszkodzen wirnikéw i sposéb ich oznaczania
Fig. 5.1. Types of rotor damages and their notation
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Rozktad modelowanych uszkodzent przedstawiono na rys. 5.1. Przyjeto nastepuja-
ce roztozenie uszkodzonych pretéw:

0 rozlozenie niesymetryczne,

0 roztozenie symetryczne wzdtuz jedne;j osi,

0 roztozenie symetryczne wzdtuz dwdch osi (réwnomierne),

O peknigty pierscien zwierajacy.

Kazdy z wymienionych wariantéw jest dalej okreslany jako rodzaj uszkodzenia
wirnika klatkowego. W kazdym rodzaju uszkodzenie byto stopniowane przez zmiane
liczby peknigtych pretéw. Tak wige kazdy uszkodzony wirnik charakteryzowatl sie
rodzajem i stopniem uszkodzenia. Zadaniem neuronowych detektor6w uszkodzen
wirnika jest wykrycie rodzaju i stopnia uszkodzenia.

Badania przeprowadzono metodg analizy widmowej pradu stojana (rozdziat 3.3.2).
Analizowano przebiegi pradu stojana w pasmie 0—400 Hz z rozdzielczo$cia 0,03 Hz,
co wymagato stosunkowo dtugiego czasu zbierania prébek przez analizator (okoto 32
sekund). Dtugi czas zbierania prébek pomiarowych wymagat zapewnienia mozliwie
statych warunk6éw pracy silnika, aby w prawidlowy sposéb okreslony zostat poslizg
silnika. W warunkach przemystowych spetnienie tych wymagan moze by¢ trudne ze
wzgledu na zmieniajacy si¢ moment obcigzenia i réznego rodzaju zaktécenia. Wartosé
poslizgu ma istotne znaczenie przy obliczaniu harmonicznych charakteryzujacych
uszkodzenie wirnika (rozdzial 3) i dlatego niezbedne jest okreslanie go na biezaco
i usrednianie [150, 155, 176, 264].

I [6B] 4,

45 -

0 1 2 3 4 5 6 7 8
liczba uszkodzonych pretéw

Rys. 5.2. Zalezno$¢ amplitudy harmonicznej poslizgowej pradu I3, od liczby niesymetrycznie

uszkodzonych pretéw wirnika (silnik STg80X 4c)
Fig. 5. 2 Dependence of the current slip harmonic magnitude I}, on the number of asymmetrically

broken bars (STg80X-4c motor)
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Przed przystapieniem do projektowania struktury neuronowych detektoréw zbada-
no ksztaltowanie si¢ amplitud charakterystycznych harmonicznych w zaleznosci od
stopnia i rodzaju uszkodzenia. Na rysunkach 5.2-5.4 przedstawiono jak ksztaltuje sig
amplituda harmonicznej poélizgowej f,; w silniku STg 80X-4c z uszkodzonymi
w rézny sposéb pretami wirnika. Amplitud¢ harmonicznej f,; dla poszczegdlnych
przypadkéw uszkodzen przedstawiono w skali decybelowe;.

I[dB] ¢

0 1 2 3 4 5 6 7 8
liczba uszkodzonych pretéw

Rys. 5.3. Zaleznos¢ amplitudy harmoniczne;j poslizgowe;j pradu I3, od liczby symetrycznie
uszkodzonych pretéw (silnik STg80X-4c)
Fig. 5.3. Dependence of the current slip harmonic magnitude 7, on the number

of symmetrically broken bars (STg80X-4c motor)

1[dB] o

-10 | i/i’ 9

0 1 2 3 4 5 6 7 8
liczba uszkodzonych pretéow

Rys. 5.4. Zalezno$¢ amplitudy harmonicznej poslizgowej pradu 7 i 0d liczby réwnomiernie

uszkodzonych pretéw (silnik STg80X-4c)
Fig. 5.4. Dependence of the current slip harmonic magnitude / » on the number

of uniformly broken bars (STg80X-4c motor)
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Na rysunku 5.5 przedstawiono natomiast jak ksztaltujg si¢ te amplitudy dla silnika
SSh 90L-4. Z poréwnania przebiegéw widaé, ze maja one w kazdym silniku inny
charakter ilosciowy, a ponadto sg silnie nieliniowe i zaleza od obciazenia silnika (rys.
5.6). Ponadto w silniku STg 80X-4c wystepuje zdecydowanie wigksze zréznicowanie
wartosci amplitud harmonicznych poslizgowych dla réznych rodzajéw uszkodzen, co
istotnie utatwia ich identyfikacje.

1[dB]
-25 ; {3
| 3
30 |-t M%‘-—'—”‘L—:’JAH
28 | g2
|
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45 / = = B e S i
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-55 ,f_,_.._._ - ‘I S _F ,,,,,, st
50 | !

liczba uszkodzonych pretéw

Rys. 5.5. Zaleznos¢ amplitudy harmonicznej poslizgowe;j pradu /,, od liczby uszkodzonych pretéw:
1 — symetrycznie, 2 - niesymetrycznie, 3 — réwnomiernie (silnik SSh 90L-4)
Fig. 5.5. Dependence of the current slip harmonic magnitude /,, on the number of broken bars :
1 — symmetrically, 2 — asymmetrically, 3 — uniformly (SSh 90L-4 motor)

1[dB]
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0 1 2 3 4 5 6 7 8
liczba uszkodzonych pretéw

Rys. 5.6. Zaleznos¢ amplitudy harmonicznej poslizgowej pradu /,, od liczby niesymetrycznie

uszkodzonych pretéw, dla r6znych pradéw obciazenia:
1-1=1Iy=370A,2- =338 A,3-1=3,07 A (silnik SSh 90L-4)

Fig. 5.6. Dependence of the current slip harmonic magnitude /,; on the number

of asymmetrically broken bars, for different load currents:
1-I=Iy=370A,2-1=3,38 A, 3~ [=3,07 A (SSh 90L-4 motor)
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Badania widm pradu stojana silnikéw z uszkodzonymi wirnikami prowadzone
byty dla trzech faz, dla réznych wartosci momentu obciazenia, dla silnika zimnego
oraz nagrzanego. Widma nieznacznie réznity si¢ w poszczegélnych fazach. Na pod-
stawie widm dokonywane bylo wyodrebnienie charakterystycznych czgstotliwosci,
obliczana ich amplituda i tworzone dwie grupy danych: dane uczace i dane testujace.
Dane z dwéch faz i wybranych stopni uszkodzenia stanowity material uczacy, nato-
miast dane z trzeciej fazy dla innych stopni uszkodzenia stanowity materiat testujacy.

5.2.2. Perceptronowy detektor uszkodzen wirnikéw klatkowych

W badaniach nad zastosowaniem sieci neuronowych do wykrywania uszkodzen
wirnika prowadzonych przez inne os$rodki badawcze, przedstawionych przede wszyst-
kim w pracach [86, 90, 92, 94, 291], zaproponowano kilka wariantéw struktur sieci
neuronowych opartych na perceptronie wielowarstwowym. Zadaniem sieci bylo okre-
Slenie liczby uszkodzonych pretéw wirnika. Na rysunkach 5.7 i 5.8 przedstawiono
podstawowe struktury sieci zaproponowane w [86, 92, 94].

Rys. 5.7. Struktura neuronowego detektora uszkodzeni wirnika — wariant 1 [86]
Fig. 5.7. Structure of neural detector of rotor faults — case 1 [86]

Sieci te z duza doktadnoscia okreslaty liczbe uszkodzonych pretéw podczas ucze-
nia ich przede wszystkim danymi z symulacji. Autorzy réwniez sprawdzali z dobrym
efektem poprawnos¢ ich dziatania na danych z obiektéw rzeczywistych [94]. Wariant 1
(rys. 5.7) byt testowany na silnikach matej mocy, natomiast wariant 2 (rys. 5.8) zostat
zastosowany do diagnostyki silnikéw duzej mocy i byt trenowany danymi pochodza-
cymi z badania réznych silnikéw (86, 94, 291]. Wielko$ciami wejsciowymi neurono-
wego detektora z rys. 5.5 byty amplitudy harmonicznych poslizgowych S 1 fp2

oraz moment obciazenia silnika Mo,.. W detektorze z rysunku 5.8 wielkosciami wej-
Sciowymi byty:
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s — poslizg,

slsy — poslizg wzgledny,

1}/I5o:NIN nux — stosunek wartosci skutecznej harmonicznej poslizgowej do wartosci
skutecznej harmonicznej podstawowej pomnozony przez stosunek
liczby uszkodzonych pretéw do maksymalnej liczby pretéw wirni-
ka,

I Ay, — stosunek warto$ci skutecznej pradu stojana do pradu nominalnego,

R /13Uyl - stosunek mocy wejsciowej do mocy pozornej znamionowe;j,

Py /P, —stosunek mocy znamionowej silnika do mocy maksymalne;j.

1l | Pn/Paax Bias
L*N/ T 0*N jux P /3UnIn

Rys. 5.8. Struktura neuronowego detektora uszkodzen wirnika — wariant 2 [86]
Fig. 5.8. Structure of neural detector of rotor faults — case 2 [86]

Zastosowanie oméwionych rozwiazan detektoréw neuronowych powoduje, Ze nie-
zbedne staje si¢ mierzenie i obliczanie wigkszej liczby zmiennych (wigksze wektory
uczace i testujace), wzrasta ztozono$¢ sieci neuronowej oraz wydtuza sie czas jej tre-
nowania. Ponadto sie¢ wykorzystuje sygnaty liniowo zalezne (poslizg i poslizg
wzgledny), co niepotrzebnie rozbudowuje jej strukture i tym samym komplikuje pro-
blem technicznej realizacji takiego detektora.

Autor przyjal, ze zadaniem neuronowego detektora bedzie wykrywanie liczby
uszkodzonych pretéw oraz rodzaju uszkodzenia (sposéb roztozenia uszkodzonych
pretéw). Z uwagi na problemy realizacji technicznej przyjeto réwniez, ze sie¢ powin-
na mie¢ mozliwie prosta struktur¢ (jak najmniejsza liczbg warstw i neuronéw). Na
rysunku 5.9 przedstawiono ide¢ detektora, na wejscie ktérego podawane sa amplitudy

harmornicznych poSlizgowych pradu stojana 1,,/,, oraz ich stosunek I, /1,,.

Struktura ta stanowita punkt wyjsciowy do poszukiwania optymalnego wariantu de-
tektora.
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Rodzaj uszkodzenia

»

p2 Neuronowy detektor
uszkodzeft wirni n - liczba p¢knigtych pretéw

>

obraz

Rys. 5.9. Idea neuronowego detektora uszkodzen wirnika
Fig. 5.9. Idea of neural detector of rotor faults

Przeprowadzono badania na nastgpujacych perceptronowych detektorach uszko-
dzen wirnikéw:

a) sieci neuronowej wykrywajacej liczbe uszkodzonych pretéw,

b) sieci neuronowej wykrywajacej liczbe uszkodzonych pretéw oraz ich rozto-

zenie.

Poszukujac optymalnej struktury sieci neuronowej, przyjmowano rézne warianty
wielkosci wejsciowych. Oprécz amplitud harmonicznych poslizgowych pradéw stoja-
na, dla k = 112 (wzdr (3.20)), ich stosunku, na wejscie sieci wprowadzano réwniez
poslizg s charakteryzujacy aktualna wartosé obciazenia silnika.

Na rysunku 5.10 przedstawiono podstawowe struktury badanych neuronowych
detektoréw uszkodzen wirnika, a na rys. 5.11 — przyktadowy przebieg procesu uczenia
takiego detektora. Detektory te okazaly si¢ szczegdlnie skuteczne dla silnika Stg 80X-4c
przy rozréznianiu rodzaju i stopnia uszkodzenia.

a) 1 b) 1

/ Liczba

I It l peknigtych

n =0 | pl VJW' preéw

o~ Llczt')a . XTI\ .“

P jpeknigtych r2 Y"' & Rodzaj
|pretéw / uszkodzenia

I

W4

Rys. 5.10. Podstawowe struktury neuronowych detektoréw uszkodzen wirnika
Fig. 5.10. Basic structures of neural detectors of rotor faults

Do uczenia sieci neuronowych postuzono si¢ aplikacja Neural Network Toolbox
wchodzacg w sklad pakietu programowego srodowiska Matlab [58]. Jako blok akty-
wacji w warstwie wyjsciowej wykorzystano funkcje liniowa fix) = ax, natomiast
w pozostatych warstwach stosowano funkcje¢ sigmoidalna bipolarna f(x) = tgh(fx).
Wybrano jako algorytm uczenia sieci metod¢ wstecznej propagacji bledéw Levenber-
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ga—Marquardta. W tabelach 5.1-5.4 zamieszczono przyktadowo wyniki testowania
neuronowych detektoréw z jedna warstwa ukryta o réznej liczbie neuronéw.
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Rys. 5.11. Hlustracja procesu uczenia neuronowego detektora uszkodzen wirnika
Fig. 5.11. Graphical representation of neural network training process

Tabela 5.1. Odpowiedzi neuronowego detektora uszkodzeni wirnika (9 neuronéw w warstwie ukryte;j)
Table 5.1. Responses of neural detector of rotor faults (9 neurons in the hidden layer)

Wektor bezba gl oy a2 |3 |ala]a]es|s]s
. . | uszk. pretéw
odpowiedzi Liczba
sieci .. 10,002]1,194(1,992}2,355{3,290|3,918]3,999(4,108|6,171|8,209(7,705
uszk. pretéw
Zaokraglone Liczba
odpowiedzi | uszk. pretéw 0 1 Z A 3 4 * 4 6 & &

Tabela 5.2. Odpowiedzi neuronowego detektora uszkodzen wirnika (6 neuronéw w warstwie ukrytej)
Table 5.2. Responses of neural detector of rotor faults (6 neurons in the hidden layer)

Wektor bezba gy a2 3|a|a]|ale]|s]|s
... | uszk. pretéw
odpowiedzi Liczba

sieci 0,005(1,198]2,007(2,34913,290(3,939|3,890|4,035(6,208| 8,0 8,003
uszk. pretéw

Zaokraglone | Liezba | o g )y L3y 4l a6 | 8|8
odpowiedzi | uszk. pretéw
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Tabela 5.3. Odpowiedzi neuronowego detektora uszkodzen wirnika —
wykrywanie stopnia i rodzaju uszkodzenia (9 neuronéw w warstwie ukryte;j)
Table 5.3. Responses of neural detector of rotor faults — detection of fault size and type
(9 neurons in the hidden layer)
Liczba
Wektor uszk. pretéw | 0 1 2 3 4 5 2 4 6 8 4 8
testujacy Rodzaj
uszkodzenia 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3
Liczba
Odpowiedzi | uszk. pretéw | -0.013 [1.179{2.265|3.311]3.661|4.486{2.071|3.961(6.024|8.044(4.033]|7.920
sieci Rodzaj
uszkodzenia | 2.038 |2.147{2.157(2.042|1.991]1.969]3.060]2.904)2.604]2.975|3.103/3.008
Zaokraglone Liczba
odpowiedzi | uszk. pretéw| 0 1 2 3 4 4 2 4 6 8 4 8
sieci Rodzaj
uszkodzenia | 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3
Tabela 5.4. Odpowiedzi neuronowego detektora uszkodzen wirnika
— wykrywanie stopnia i rodzaju uszkodzenia (6 neuronéw w warstwie ukryte;j)
Table 5.4. Responses of neural detector of rotor faults — detection of fault size and type
(6 neurons in the hidden layer)
Liczba
Wektor uszk.-pretéw | 0 1 2 3 4 5 2 4 6 8 4 8
testujacy Rodzaj
uszkodzenia | 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3
Liczba
Odpowiedzi | uszk. pretéw 0.032]0.989/2.472|3.307|3.684[4.236]1.765]|3.995|6.790]8.002]|4.010|8.004
sieci Rodzaj
uszkodzenia |2.065|1.909{2.085[2.228)2.060|2.129(2.727|2.994(3.001|2.999(3.007|2.999
Zaokraglone Liczba
odpowiedzi | uszk. pretéw | 0 1 2 3 4 4 2 4 7 8 4 8
sieci Rodzaj
uszkodzenia | 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3

Sie¢ bezbtednie nauczyla si¢ wykrywa¢ liczbe uszkodzonych pretéw wirnika juz
od szesciu neuronéw w warstwie ukrytej (tab. 5.1 i 5.2), natomiast w przypadku wy-
krywania stopnia i rodzaju uszkodzenia (tab. 5.3 i 5.4) detektor popelnit kilka btedéw
(zaznaczonych w tabelach przez pogrubienie cyfr). Dotyczyly one liczby peknigtych
pretéw. Przedstawione wyniki dotyczyty silnika Stg 80X-4c .

W przypadku silnika SSh 90L-4, ktéry charakteryzuje si¢ bardziej ztozona zalez-
noscia amplitud charakterystycznych harmonicznych w pradzie stojana od stopnia
i rodzaju uszkodzenia klatki wirnika, przeprowadzono badania bardziej rozbudowa-
nych detektoréw. Przyjeto wektor wejsciowy rozszerzony o harmoniczne poslizgowe
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dla k = 1 i 2 oraz poslizg (wzér (3.20)). W tabelach 5.5 1 5.6 przedstawiono wyniki
testowania sieci tréjwarstwowych, charakteryzujacych si¢ najmniejsza liczba bled-
nych odpowiedzi.

Tabela 5.5. Odpowiedzi neuronowego detektora uszkodzen wirnika
— wykrywanie stopnia uszkodzenia
Table 5.5. Responses of neural detector of rotor faults
— detection of the fault size

Struktura sieci 5-9-7-1

1 — lewa czgstotliwo$¢ poslizgowa (dla k= 1)
2 — prawa czgstotliwos¢ poslizgowa (dla k= 1)
Dane wejsciowe 3 — lewa czgstotliwo$¢ poslizgowa (dla k = 2)
4 — prawa czgstotliwo$¢ poslizgowa (dla k = 2)

5- poslizg

Wyjscie Liczba uszkodzonych pretéw

Blad 1,3-10

Liczba epok 175
wignik 022130089 | 201|167 185288308 341385384374
otrzymany
Wynik 0 1 1 2022|333 ]| 4| 4] 4
spodziewany
Wynik 5,08 | 5,28 | 497 | 6,08 | 598 | 5,08 | 6,96 | 6,95 | 6,72 | 8,17 | 8,06 | 8,01
otrzymany
Wynik s|{s|s| 6|6 | 6| 7| 7] 7] 8 8 | 8
spodziewany

Sie¢ o strukturze 5-9-7-1 charakteryzowata si¢ bardzo krétkim czasem uczenia
(175 epok) i tylko jedna btedna odpowiedzia. Préby otrzymania detektora o strukturze
dwuwarstwowej i takim samym wektorze wejsciowym nie doprowadzity do otrzyma-
nia rozwigzania dajacego lepsze wyniki.

W tabeli 5.6 przedstawiono wyniki testowania detektora wykrywajacego rodzaj
uszkodzenia wirnika. Przyjeto nastgpujace oznaczenia:

0 — wirnik nieuszkodzony,

1 — uszkodzenie symetryczne,

2 — uszkodzenie niesymetryczne,

3 — peknigty pierscien.
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Tabela 5.6. Odpowiedzi neuronowego detektora uszkodzen wirnika — wykrywanie rodzaju uszkodzenia
Table 5.6. Responses of neural detector of rotor faults — detection of the fault type

Struktura sieci 6-6-9-1

1 —lewa czestotliwo$é poslizgowa (dlak = 1)

2 — prawa czgstotliwo$¢ poslizgowa (dla k = 1)

3 — lewa czestotliwos¢ poslizgowa (dla k = 2)

4 — prawa czestotliwosé poslizgowa (dla k = 2)

5 —réznica lewej i prawej czgstotliwosci poslizgowej (dla k& = 2)

Dane wejsciowe

6 — poslizg

Wyjscie rodzaj uszkodzenia

Btad 1,1-10%

Liczba epok 1000
Wynik

3,02 (3,01 {000 |341 [1,02 |1,34 |2,10 [0,97 |2,01 (0,98 |1,04 (2,00
otrzymany
Wynik 3 0 ; 1 1 2 |t |2 | 1|2
spodziewany
Wynik 1,00 {098 [1,81 [1,00 [1,01 |207 |1,01 {098 1,96 |1,00 [1,00 2,01
otrzymany
Wynik 1 1 ;) 1 1 |2 |t 1 |2 |1 1|2
spodziewany

Zauwazono, ze detektor wykrywajacy jednoczesnie stopien i rodzaj uszkodzenia
w przypadku silnika SSh 90L-4 charakteryzowat si¢ stosunkowo duza liczba btednych
odpowiedzi w poréwnaniu z takim samym detektorem dla silnika Stg80X-4c. Wynika
to z réznic w budowie wirnikéw i technice modelowania uszkodzen.

W przypadkach gdy nauczenie jednej sieci do jednoczesnego klasyfikowania ro-
dzaju i stopnia uszkodzenia wirnika jest niemozliwe lub obarczone duzymi bi¢dami,
mozna zastosowaé detektor sktadajacy si¢ z dwdch sieci jednowyjsciowych. Strukturg
takiego detektora przedstawiono na rys. 5.12.
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Rys. 5.12. Struktura detektora uszkodzen wirnika zawierajacego dwie sieci neuronowe
Fig. 5.12. Structure of the rotor fault detector based on two neural networks
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Jak wykazaty badania, neuronowy detektor sktadajacy si¢ z dwdch sieci jednowyj-
sciowych na 48 przeprowadzonych testéw klasyfikowania rodzaju i stopnia uszkodze-
nia popetnit tylko 8 btedéw, z czego 7 dotyczylo rodzaju uszkodzenia.

Z podsumowania badan neuronowych detektoréw uszkodzen wirnika wida¢, ze
mozliwe jest skuteczne klasyfikowanie stopnia uszkodzenia wirnika klatkowego za
pomoca sztucznej sieci neuronowej juz od uszkodzen pojedynczych pretéw wirnika.
Przeprowadzone testy wykazaly, ze sie¢ popetnia bledy w przedziale +1 przerwanych
pretéw, co z reguly nie ma znaczenia w praktyce. Réwniez rozréznianie rodzaju
uszkodzenia, rozumianego jako sposéb rozktadania si¢ wigkszej ilosci uszkodzonych
pretdw, jest realizowane z zadowalajaca do celéw praktycznych doktadnosciag. Jed-
nakze zwykle tego typu klasyfikacja wymaga bardziej rozbudowanej struktury sieci,
czyli wigcej wejsé i warstw ukrytych.

5.3. Neuronowe detektory uszkodzen stojana

5.3.1. Badania eksperymentalne zwar¢ stojanowych

Badania zwaré migdzyzwojowych przeprowadzono dla silnika STg80x-4c. Zostat
on wykonany w taki sposéb, aby istniata mozliwos$¢ fizycznej realizacji zwar¢ stoja-
nowych. Uzwojenie fazy A ma 6 odczepéw umozliwiajacych zwieranie zwojéw
(maksymalnie mozna uzyskaé¢ zwarcie okoto 10% calego uzwojenia). Zastosowano
rezystor ograniczajacy prad w zwojach zwartych (rys. 5.13). Pomiary byly wykony-
wane przy ograniczeniu pradu zwarciado 5 Aido 7 A.

U1 U1
L1

Rys. 5.13. Schemat potaczen uzwojef stojana do modelowania zwar¢ zwojowych
Fig. 5.13. Connection scheme for stator windings for modelling the turn short-circuits
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Badania uszkodzen stojana silnika klatkowego prowadzono metodg pomiaru pola
poosiowego z uzyciem zewnetrznej cewki pomiarowej (rozdziat 3.4). Pomiaréw doko-
nywano zaréwno od strony watu napedowego, jak i od strony przewietrznika. W trakcie
badan mierzono wartosci skuteczne napigcia indukowanego w cewce pomiarowej, pro-
porcjonalnego do wartosci strumienia poosiowego oraz obliczano widmo czgstotliwo-
$ciowe tego napigcia za pomocg analizatora sygnatéw B&K. Ponadto byty mierzone
i analizowane drgania mechaniczne na korpusie silnika. Wielkosci mierzone i obliczane

zostaly nastgpnie wykorzystane do trenowania sieci neuronowych.
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Rys. 5.14. Zalezno$¢ napigcia indukowanego w cewce pomiarowej
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Fig. 5.14. Dependence of the voltage induced in measuring coil on the number

of short-circuit turns for short-circuit current 7A
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Rys. 5.15. Widmo napigcia indukowanego w cewce pomiarowej w zdrowym silniku
Fig. 5.15. Spectrum of voltage induced in measuring coil for healthy motor
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Przedstawiono wyniki wybranych badafi wptywu stopnia zwarcia uzwojenia stojana
na zmiany amplitudy i zawartosci harmonicznych w strumieniu poosiowym oraz drga-
niach mechanicznych. Badania zrealizowano na nieobciazonym silniku. Na rysunku
5.14 przedstawiono zaleznos¢ strumienia poosiowego od liczby zwojéw zwartych.

Na rysunkach 5.15 i 5.16 przedstawiono widma napigcia indukowanego w cewce
pomiarowe;j silnika zdrowego oraz silnika, w ktérym zwarto 33 zwoje.
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Rys. 5.16. Widmo napigcia indukowanego w cewce przy zwarciu 33 zwoj6w i pradzie zwarcia 5 A
Fig. 5.16. Spectrum of the voltage induced in measuring coil in the case
of 33 short-circuit turns and 5 A short-circuit current
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Rys. 5.17. Zaleznos¢ sktadowej napigcia o czgstotliwosci 50 Hz indukowanego w cewce
od liczby zwartych zwojéw
Fig. 5.17. Dependence of the voltage of 50 Hz frequency induced in the measuring coil
on the number of short-circuit turns
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Na rysunkach 5.17-5.18 przedstawiono zaleznosci sktadowych napigcia o czgsto-
tliwosciach bedacych wielokrotnoscia czestotliwosci sieciowej 50 Hz oraz wielokrot-
noscia czestotliwosci obrotowej od stopnia zwarcia uzwojenia.
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Rys. 5.18. Zaleznos¢ sktadowej napiecia o czgstotliwosci 125 Hz indukowanego w cewce
od liczby zwartych zwojéw; /=5 A
Fig. 5.18. Dependence of the voltage of 125 Hz frequency induced in the measuring coil
on the number of short-circuit turns; /=5 A
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Rys. 5.19. Zaleznos¢ sktadowej napigcia o czgstotliwosci 250 Hz indukowanego w cewce
od liczby zwartych zwojéw; I =5 A
Fig. 5.19. Dependence of the voltage of 250 Hz frequency induced in the measuring coil
on the number of short-circuit turns; /=35 A

Mozna zauwazy¢ wplyw ograniczania pradu zwarcia na wyniki pomiaréw (rys.
5.17). Warto$¢ sktadowej o czestotliwosci 50 Hz jest zdecydowanie wigksza przy
pradzie 7 A. Wynika z tego, ze w warunkach rzeczywistych, przy uszkodzeniu uzwo-
jen stojana silnika indukcyjnego, przyrost wartoéci pola poosiowego bedzie o wiele
wigkszy, co daje mozliwos¢ wczesnego wykrycia uszkodzenia. Oprécz skladowej
sieciowej, w widmie napigcia indukowanego w cewce pod wptywem strumienia po-
osiowego, wystepujg réwniez sktadowe o czestotliwoéciach réwnych wielokrotnosci



Neuronowe detektory uszkodzen silnikéw indukcyjnych 141

czestotliwosci sieciowej, a wiec 100 Hz, 150 Hz, 200 Hz, 250 Hz itd. oraz skladowe
o czgstotliwosciach réwnych wielokrotnosci czgstotliwosci obrotowej 25 Hz (rys. 5.15
i 5.16). Najwigkszy wzrost amplitudy mozna zauwazy¢ dla sktadowych o czestotliwo-
sciach réwnych nieparzystej krotnosci czgstotliwosci sieciowej (150 Hz, 250 Hz) oraz
dla krotnosci czgstotliwosci obrotowej (125 Hz).
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Rys. 5.20. Widmo drgan stycznych w zdrowym silniku
Fig. 5.20. Vibration spectrum in horizontal direction for healthy motor
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Rys. 5.21. Widmo drgan stycznych przy 33 zwojach zwartych (prad zwarcia 7 A)
Fig. 5.21. Vibration spectrum in horizontal direction in the case of 33 short-circuit turns
(short-circuit current of 7A)



142 Rozdzial 5

W widmie drgan stycznych, mierzonych czujnikiem przyspieszenia na korpusie
silnika, wystepuje bogata zawarto$é réznych czgstotliwosci. Dominuja krotnosci czg-
stotliwosci sieciowej i obrotowej. Ponadto daja si¢ zauwazy¢ czestotliwosci, ktorych
zrédtem moga by¢ fozyska, niewywazenie oraz drgania zewnetrzne. Wzrost liczby zwar-
tych zwojéw najbardziej widoczny jest na sktadowych 100, 200, 225, 300 i 450 Hz. Na
rysunkach 5.20 i 5.21 przedstawiono przyktadowe widma drgan dla silnika zdro-
wego i z maksymalna liczba zwartych zwojéw.
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Rys. 5.22. Zalezno$¢ amplitudy przyspieszenia drgar harmonicznych o czestotliwosciach 100 Hz (a)
i 200 Hz (b) od liczby zwartych zwojéw (prad zwarcia 7 A)
Fig. 5.22. Dependence of vibration magnitude of 100 Hz (a) and 200 Hz (b) frequency
on the number of short-circuit turns (short-circuit current of 7 A)
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Na rysunku 5.22 przedstawiono przyktadowo zalezno$¢ amplitudy przyspieszenia
drgan wybranych czestotliwosci 100 i 200 Hz od liczby zwojéw zwartych. Zaleznosci
te sg silnie nieliniowe i dla wyzszych czgstotliwosci maja zauwazalne zmiany dopiero
przy wigkszej liczbie zwojéw zwartych.

5.3.2. Perceptronowy detektor zwaré¢ miedzyzwojowych

Do sprawdzenia mozliwosci wykrywania uszkodzen uzwojen stojana za pomoca
neuronowego detektora, w mozliwie wczesnej fazie powstania uszkodzenia, zastoso-
wano trzy metody analizy cech charakteryzujacych te kategori¢ uszkodzen:

— na podstawie pomiaru drgan mechanicznych,

— na podstawie pomiaru strumienia poosiowego.

Przy konstruowaniu neuronowego detektora uszkodzen stojana, przyjmujac am-
plitudy drgan jako cechy wejsciowe, wykorzystano harmoniczne z widma przyspie-
szenia drgan stycznych o czgstotliwosciach 100, 200, 225 i 300 Hz, oznaczone na rys.
5.23c, d jako A1-A4. Amplitudy wybranych harmonicznych rosng w miare wzrostu
liczby zwartych zwojow w stojanie (rozdziat 5.3.1).

Do projektowania perceptronowego detektora, opartego na obrazach uszkodzenia
zawartych w strumieniu poosiowym, wykorzystano wyniki pomiaréw wartosci sku-
tecznej napigcia indukowanego w zewngtrznej cewce pomiarowej oraz jego harmo-
nicznej o czgstotliwosci 50 Hz (w analizowanym zakresie widma ma ona najwigksza
amplitude) mierzonych po stronie napgdowej U, i przewietrznika Uprzew [164, 165,
169].

Wymienione wielkosci dla réznych stopni uszkodzenia stojana stanowig zbiér da-
nych wejsciowych sieci neuronowej (obrazy uczace), na podstawie ktérych mozliwe
jest jej wytrenowanie. Przyjegto trzy rodzaje wyj$¢ neuronowego detektora uszkodzen:

— liczba zwartych zwojéw (sie¢ neuronowa o jednym wyjsciu);

— stopien uszkodzenia (sie¢ neuronowa o jednym wyjsciu); na wyjsciu moze byé

liczba 0, 1, 2 lub 3, w zaleznosci od stopnia uszkodzenia (0 — brak uszkodzenia;
1 — zwarte 1-9 zwojéw; 2 — zwarte 10-20 zwojow; 3 — zwarte 21-33 zwojéw);

— stopiefi uszkodzenia (sie¢ o trzech neuronach wyjsciowych); wartosé 1 na kolej-

nych wyjsciach informuje o stopniu uszkodzenia.

Na rysunku 5.23 przedstawiono schematy ideowe rozwazanych neuronowych de-
tektoréw uszkodzen stojana.

Do uczenia detektoréw uszkodzen opartych na perceptronowej sieci neuronowej
opracowano dwa wektory uczace, z ktérych jeden jest wektorem danych (P), a drugi
Jest wektorem celu (T). Wektor celu zawiera informacje na temat liczby zwartych
zwojéw ‘badZ stopnia uszkodzenia. W tabelach 5.7 i 5.8 przedstawiono przyktady
wektoréw uczacych opracowane dla wybranych przypadkéw uszkodzen uzwojenia
stojana.
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Rys. 5.23. Struktury neuronowych detektor6w uszkodzen stojana: wykorzystujace
pomiary pola poosiowego (a, b), pomiary drgan stycznych (c, d)
Fig. 5.23. Structures of neural detectors of stator faults: using measurements of axial flux (a, b),
using measurements of vibrations in horizontal direction (c, d)

Na podstawie przeprowadzonych badan sieci o réznych strukturach, strategiach
i parametrach uczenia, majac na celu znalezienie struktury mozliwie prostej do reali-
zacji praktycznej, opracowano sie¢ dwuwarstwowg o 6 neuronach w warstwie ukrytej
— dla detektora wykorzystujacego dane z pomiaru pola poosiowego, oraz sie¢ o 8 neu-
ronach w warstwie ukrytej — dla detektora wykorzystujacego dane z pomiaru przy-
spieszenia drgan stycznych. Dalsze zmniejszanie wymiaréw sieci powodowato pogor-
szenie jej dziatania.
Opracowana sie¢ miala nastgpujace parametry:
— strategia uczenia — metoda propagacji wstecznej, z adaptacyjnym wspétczynni-
kiem uczenia i momentum;
— architektura sieci:
e liczba warstw: 2,
e liczba neuronéw w warstwie ukrytej: 8 lub 6,
e funkcja aktywacji neuronéw w warstwie ukrytej: sigmoidalna,
* funkcja aktywacji neuronéw w warstwie wyjsciowej: liniowa,
— parametry uczace:
e stala uczenia: adaptacyjny wspétczynnik uczenia,
e blad dopuszczalny: 0,05,
e maksymalna liczba cykli uczacych: 500 000.
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Tabela 5.7. Wektor uczacy opracowany na podstawie pomiaréw strumienia poosiowego
Table 5.7. Training vector based on axial flux measurements

Wek- Liczba

tor zwar.t)‘/ch 4 8 10 13 15 18 19 23 28 31 33
ZWOojéw
U, 0,017 1 0,057 | 0,074 | 0,138 | 0,186 | 0,290 | 0,332 | 0,474 | 0,705 | 0,924 | 1,085

nap

P Uprzew 0,010 0,051 0,075 0,125 | 0,158 | 0,233 | 0,255 | 0,396 | 0,591 | 0,711 | 0,793
Urms 0,135 {0,221 ] 0,276 | 0,365 | 0,453 | 0,558 | 0,584 | 0,698 | 0,86 | 0,975 | 1,067
T |Wyjsciel| 4 8 10 13 15 18 19 23 28 31 33

Tabela 5.8. Wektor uczacy opracowany na podstawie pomiaréw przyspieszenia drgan stycznych
Table 5.8. Training vector based on acceleration of horizontal vibration measurements

Wektor L‘”::/;.“g“v:‘y“h o | 4| 5 |10 | 1318|1923 28] 33
100Hz | 0,05 | 0,148 | 0,127 | 0,224 | 0,449 | 0,634 | 0,613 | 0.641 | 0,932 | 1,664
200Hz | 0,0 | 0,088 0,128 | 0,140 | 0,168 | 0,365 | 0,478 | 1110 | 2.449 | 5.866
225Hz | 0,0 |0,022]0,035 0203 | 0,485 | 0,707 | 0,802 | 1,769 | 2,167 | 2.706
300Hz | 0,05 | 0,424 | 0,504 | 0,734 | 0,745 | 0,759 | 0,817 | 0,932 | 0,981 | 1,120

T Wyjscie 1 0 4 5 10 13 18 19 23 28 33

Przyjeta maksymalna liczba krokéw uczenia nigdy nie byla realizowana, gdyz sie¢
znacznie szybciej osiagala zatozony poziom biedu uczenia. Sieci neuronowe projek-
towano za pomoca pakietu Matlab Neural Network Toolbox [58].

W tabelach 5.9-5.14 przedstawiono wyniki testowania sieci dla trzech rodzajow
detektoréw zwar¢ stojanowych, opartych na pomiarach drgan mechanicznych i na
pomiarach pola poosiowego. Nieprawidlowe odpowiedzi wytrenowanej sieci neuro-
nowej oznaczono w tabelach ttustym drukiem.

Tabela 5.9. Wyniki testowania sieci wytrenowanej na podstawie pomiaréw strumienia poosiowego
(struktura wg rys. 5.23a; na wyjsciu sieci liczba zwoiéw zwartych; 6 neuronéw w warstwie ukrytej)
Table 5.9. Testing results of NN trained using axial flux measurements
(structure acc. to fig. 5.23a; number of short-circuit turns as the output; 6 neurons in the hidden layer)

Wektor celu | Liczba zwartych zwojéw | 7 21 25 26 30 6 9 11
o ——

dps?:’c‘iedz‘ Liczba zwartych zwojéw | 6,784 [20,992|25,00226,083(29,885| 5,811 | 8,986 | 11,115
7

aokraglone| v awartychzwojow | 7 | 21 | 25 | 26 | 30 | 6 | o 1
odpowiedzi

Liczba cykli uczacych: 8009

Na podstawie wynikédw przedstawionych w tabelach mozna zauwazy¢, ze
w przypadku uczenia sieci wektorem opartym na pomiarach strumienia poosiowego,
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sie¢ dawata lepsze odpowiedzi. Moze to by¢ spowodowane tym, ze dysponowano
znacznie wigkszym wektorem uczacym oraz z faktu, ze cechy uszkodzefi widoczne
w drganiach sa bardziej zakldcone innymi oddziatywaniami typu mechanicznego.
W zwiazku z tym amplitudy charakterystycznych harmonicznych miaty zafatszowa-
ne warto$ci. Otrzymano struktury o matej liczbie neuronéw w warstwie ukrytej
(6 i 8 neuronéw w warstwie ukrytej), co ma duze znaczenie w zagadnieniach reali-
zacji techniczne;j.

Tabela 5.10. Wyniki testowania sieci wytrenowanej na podstawie widma drgan
(struktura wg rys. 5.23c; na wyjsciu sieci liczba zwojéw zwartych; 8 neurondw w warstwie ukrytej)
Table 5.10. Testing results of NN trained using vibration spectra
(structure acc. to fig. 5.23c; number of short-circuit turns as the output; 8 neurons in the hidden layer)

Wektor celu Liczba zwartych zwojow 8 15 31
Odpowiedzi sieci Liczba zwartych zwojéw 7,763 12,043 30,991
Zaokraglone odpowiedzi |Liczba zwartych zwojéw 8 12 31

Liczba cykli uczacych: 2055

Tabela 5.11. Wyniki testowania sieci wytrenowanej na podstawie pomiar6w strumienia poosiowego
(struktura wg rys. 5.23a; na wyjsciu sieci stopieil zwarcia uzwojenia; 6 neuronéw w warstwie ukryte_;)
Table 5.11. Testing results of NN trained using axial flux measurements
(structure acc. to Fig. 5.23a; size of short-circuit as the output; 6 neurons in the hidden layer)

Wektor celu| Stopien zwarcia 1 3 3 3 3 1 1 2
Odpowiedzi

o9 IStopieti zwarcia [ 0,892 [ 2,703 | 3,056 | 3,074 | 2,991 0,902 | 1,091 | 1391
Zaokraglone i .

odpowiedzi Stopien zwarcia 1 3 3 3 3 1 1 1

Liczba cykli uczacych: 22 543; 0 — brak zwarcia; 1 — oznacza zwarcie 1-10 zwojéw; 2 — oznacza
zwarcie 11-20 zwojéw; 3 — oznacza zwarcie 21-33 zwojéw

Tabela 5.12. Wyniki testowania sieci wytrenowanej na podstawie widma drgan (struktura wg rys. 6.23c;
na wyjsciu sieci stopien zwarcia uzwojenia; 8 neuronéw w warstwie ukryte;j)
Table 5.12. Testing results of NN trained using vibration spectra
(structure acc. to fig. 5.23c; size of short-circuit as the output; 8 neurons in the hidden layer)

Wektor celu Stopien zwarcia 1 2 3
Odpowiedzi sieci Stopien zwarcia 1,163 2,283 2,910
Zaokraglone odpowiedzi Stopien zwarcia 1 2 3

Liczba cykli uczacych: 3447
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Tabela 5.13. Wyniki testowania sieci wytrenowanej na podstawie pomiaréw strumienia poosiowego
(struktura wg rys. 5.23b; na wyjsciu sieci stopien zwarcia uzwojenia; 6 neuronéw w warstwie ukrytej)
Table 5.13. Testing results of NN trained using axial flux measurements
(structure acc. to fig. 5.23b; size of short-circuit as the output; 6 neurons in the hidden layer)

| Wyl 1 0o]o0] o] o I 1 0

Wektor celu| SOPER =0 0T T 0o [ 0o | o | o | o 1
zwarcia ¥J

Wyi3 | 0 1 1 1 1 o] o | o

Wyjl 1,064 |-0,018]-0,144|-0,017]|-0,058| 1,065 | 1,152 | 0,645
Wyj2 [-0,045] 0,546 | 0,091 |-0,006| 0,074 |-0,079]|-0,046| 0,432

Odpowiedzi| Stopien

sieci zwarcia
Wyj3 | 0,000 | 0,505 | 0,995 | 1,034 | 0,989 | 0,003 | 0,037 |-0,037
Wyjl
Zaokraglone| Stopien yJ_ : g g g 0 1 L ]
odpowiedzi | zwarcia Wyi2 0 ! 0 0 0 0 0 0
Wyj3 0 1 1 1 I 0 0 0

Liczba cykli uczacych: 30 847; 0 na wszystkich wyjsciach oznacza brak zwarcia, 1 na pierwszym
wyjsciu, a na innych zero oznacza zwarcie mniej niz 10 zwojéw, 2 na drugim wyjsciu oznacza zwarcie
10-20 zwojdw, | na trzecim wyjsciu oznacza zwarcie wigcej niz 20 zwojow

Tabela 5.14. Wyniki testowania sieci wytrenowanej na podstawie widma drgan
(struktura wg rys. 5.23d; na wyjsciu sieci stopien zwarcia uzwojenia; 8 neuronéw w warstwie ukrytej)
Table 5.14. Testing results of NN trained using vibration spectra
(structure acc. to Fig. 5.23d; size of short-circuit as the output; 8 neurons in the hidden layer)

5 Wyjl 1 0 0
Wektor celu plopied Wyi2 0 1 0
Zwarcia b
Wyj3 |0 0 I
s Wyijl 1,133 0,131 0,192
Odpowiedszi sieci Stopien R 0089|1034 0,663
zwarcia bl 2 ! ‘
Wyj3  [-0,034 [-0,003  [0,9698
ot Wyjl 1 0 0
Zaokraglone odpowiedzi L wyj'z 0 1 1
zwarcia Y
wyi3 |0 0 1

Liczba cykli uczacych: 7208; 0 na wszystkich wyjsciach oznacza brak zwarcia, 1 na pierwszym wyj-
Sciu, a na innych zero oznacza zwarcie mniej niz 10 zwojéw, 2 na drugim wyjsciu oznacza zwarcie 10-20
zwojéw , 1 na trzecim wyj$ciu oznacza zwarcie wigcej niz 20 zwojow

Najmniej btedéw popelnita sie¢ o jednym wyjsciu, gdy na wyjsciu byta informacja
zaréwno o liczbie zwartych zwojéw, jak i informacja o stopniu uszkodzenia. Sieé
uczona wektorem opartym na pomiarze pola poosiowego miata wszystkie odpowiedzi
prawidtowe, natomiast sie¢ wytrenowana za pomocg wektora wykorzystujacego wy-
niki pomiaru drgan zrobila jeden btad. Nalezy podkresli¢, ze wszystkie dane uczace
i testujace byly zebrane w badaniach eksperymentalnych, gdzie destrukcyjny charak-
ter zwar¢ byl celowo ograniczany.
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Podjeto réwniez prébe wytrenowania sieci neuronowej na podstawie obydwu
wektoréw uczacych jednoczes$nie (potaczenie struktury z rys. 5.23a i 5.23c oraz z rys.
5.23b i 5.23d). Sie¢ taka miata najwigksze rozmiary, ale jej odpowiedzi byty poréw-
nywalne z odpowiedziami sieci wytrenowanych za pomoca jednego wektora. Zwigk-
szenie liczby wejs¢ zdecydowanie nie poprawito ani nie pogorszyto wynikéw uczenia,
przy znacznie wigkszej strukturze sieci. W tabelach 5.15-5.17 przedstawiono przykla-
dy wynikéw testowania takich sieci.

Tabela 5.15. Wyniki testowania sieci trenowanej rozszerzonym wektorem uczacym
(dane ze strumienia poosiowego i drgan); liczba neuronéw w warstwie ukrytej 24
Table 5.15. Testing results of NN trained using extended training vector
(training data from axial flux measurements and vibration spectra); 24 neurons in the hidden layer

Wektor celu Stopien zwarcia 1 2 3
Odpowiedzi sieci Stopien zwarcia 1,2229 | 1,6820 | 2,0005
Zaokraglone odpowiedzi Stopien zwarcia 1 2 2

Tabela 5.16. Wyniki testowania sieci trenowanej rozszerzonym wektorem uczacym
(dane ze strumienia poosiowego i drgan); liczba neuronéw w warstwie ukrytej 22
Table 5.16. Testing results of NN trained using extended training vector
(training data from axial flux measurements and vibration spectra); 22 neurons in the hidden layer

Wektor celu Stopien zwarcia 1 2 3
Odpowiedzi sieci Stopien zwarcia 1,2224 | 1,5442 | 2,6165
Zaokraglone odpowiedzi  |Stopiefi zwarcia 1 2 3

Tabela 5.17. Wyniki testowania sieci trenowanej rozszerzonym wektorem uczacym
(dane ze strumienia poosiowego i drgan); liczba neuronéw w warstwie ukrytej 16
Table 5.17. Testing results of NN trained using extended training vector
(training data from axial flux measurements and vibration spectra); 16 neurons in the hidden layer

., Wyjl 1 0 0
Wektor celu Stopich Wyi2 0 1 0
zwarcia b
Wyj3 0 0 1
., Wyjl | 0,9009 | 0,3416 | 0,0081
Odpowiedzi sieci Stopien G T 0.1760 | 0.8868 | 01079
zwarcia ¥ 2 4 2
Wyj3 | -0,0514 | 0,0075 | 1,0526
Stopien Wil ] 0 0
Zaokragl dpowiedzi i
aokraglone odpowiedzi Zwarcia | Wyi2 0 1 0
Wy;j3 0 0 1

W klasyfikowaniu poziomu uszkodzenia najmniej btedéw robita sie¢ o jednym
wyjsciu, gdy na wyjsciu byla zaréwno informacja o liczbie zwartych zwojéw, jak
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i informacja o stopniu uszkodzenia. Sie¢ uczona wektorem opartym na pomiarze pola
poosiowego udzielita tylko jednej btednej odpowiedzi (tabela 5.9 i 5.13), natomiast
sie¢ wytrenowana za pomoca wektora wykorzystujacego wyniki pomiaru drgan zro-
bita jeden btad (tabela 5.10 i 5.14). Sie¢ neuronowa wytrenowana na obu wektorach
uczacych jednoczesnie miata najwigcej wejsé, a co za tym idzie najwiecej neurondw
w warstwie ukrytej. Odpowiedzi tej sieci byly poréwnywalne z odpowiedziami sieci
wytrenowanymi za pomocg jednego wektora.

Zwigkszenie liczby wejs¢ nie poprawito ani nie pogorszyto wynikéw uczenia. Mozna
zauwazyc¢, ze sie¢ o jednym wyjsciu jest mniej czuta na liczbe neuronéw w warstwie
ukrytej, natomiast sie¢ o trzech wyjsciach jest bardziej czuta na liczbe neuronéw ukrytych
i jej poprawne dzialanie w duzym stopniu zalezy od prawidlowego doboru liczby neuro-
néw w warstwie ukrytej. Rozbudowa sieci o jeszcze jedna warstwe ukryta nie wnosita
wiekszych zmian do dziatania sieci, a jedynie wydtuzata proces uczenia.

Zrealizowane badania dowodza, ze perceptronowe detektory uszkodzen stojana
moga stworzy¢ nowe mozliwosci techniczne w zakresie szybkiego wykrywania zwaré
zwojowych w poczatkowej fazie ich powstawania (mata liczba zwartych zwojéw).
Dalszych badan wymaga sposéb zbierania informacji o uszkodzeniu, wykorzystywa-
nej do uczenia sieci. Podstawowa trudnoscia w analizie uszkodzen stojana jest to, ze
maja one silnie destrukcyjny charakter i tendencje do lawinowego rozszerzania sie.
Wyodrebnianie cech uszkodzen oparte na pomiarach strumienia poosiowego i drgan
okazato si¢ bardzo skuteczne. Sprawdzenia wymaga réwniez mozliwos¢é wykorzysta-
nia do uczenia detektoréw danych uzyskiwanych z symulacji opartej na modelach
matematycznych. Wymaga to jednak istotnego poprawienia doktadnosci tych modeli,
gdyz dotychczasowe proby opracowania neuronowego detektora zwar¢ stojanowych
na podstawie danych z modelowania byly nieudane [31, 91, 151].

5.3.3. Klasyfikator zwaré¢ migdzyzwojowych oparty na sieci Kohonena

Sie¢ samoorganizujaca typu Kohonena (rozdziat 4) moze by¢ stosowana w diagno-
styce do grupowania danych wejsciowych w pewne klasy podobiefistwa. Innymi sto-
wy, sposréd obiektéw wejsciowych powinna wykrywaé automatycznie takie grupy,
ktére sa podobne do siebie nawzajem i jednoczesnie wyraznie odmienne od innych
grup. Sie¢ po zakonczeniu uczenia powinna zatem mie¢ neurony wyspecjalizowane
w rozpoznawaniu klas sygnaléw wejsciowych, a wigc powinna by¢ detektorem sy-
gnalizujacym okreslong klas¢ sygnatu. W omawianym przypadku sie¢ Kohonena po-
winna sygnalizowa¢ aktualny stan uzwojenia stojana, czyli klase okreslona liczbg
zwojéw zwartych uzwojenia (od 0 do 33 zwojéw). Przyjeto, ze badane beda sieci Ko-
honena jedno- i dwuwymiarowe.

W dwuwymiarowe] sieci Kohonena zaktada sig, ze neurony utozone sa w dwu
wymiarach, w wierszach i w kolumnach. Kazdy neuron ma zatem 8 najblizszych sa-
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siadéw tworzacych sasiedztwo pierwsze. Neuron wygrywajacy wspélzawodnictwo
daje sieci prawo modyfikacji wag wiasnych oraz neuronéw z sasiedztwa. W odréznie-
niu od sieci jednowymiarowej, gdzie neurony tworzace sasiedztwo ukladaja sie
w linig, w przypadku sieci dwuwymiarowej nastgpuje odwzorowanie catego obszaru
w postaci siatki kwadratowej, w ktérej weztami sa poszczegdlne neurony.

Do uczenia sieci jedno- i dwuwymiarowej opracowano dwa zestawy dwuwymia-
rowych danych wejsciowych x =[x, x,]:

1) dane z analizy strumienia poosiowego, tzn. wartos¢ skuteczna napigcia induko-
wanego w cewce pomiarowej (Urys) oraz amplituda harmonicznej o czgstotliwosci 50
Hz (UnapSO Hz)’

2) dane z analizy drgan mechanicznych, tzn. amplitudy dwéch harmonicznych
(100 i 200 Hz) przyspieszenia drgan.

W tabelach 5.18 1 5.19 przedstawiono przyktadowe zestawy danych uczacych.

Tabela 5.18. Wektor uczacy wykorzystujacy dwuwymiarowa sie¢ Kohonena
dla detektora opierajacego si¢ na pomiarze pola poosiowego
Table 5.18. Training vector of the two-dimmensional Kohonen network for the fault detector
based on axial flux measurements

Liczba ;

Wektor | zwartych | O 4 5 8 |10 | I3 [ 15| 18 [ 19 | 23 | 28 | 31 | 33
Zwojéw i

P | Unpsowz | 0 10,017]0,022]0,057]0,074|0,135/0,1860,290|0,332 /0,473 | 0,705 | 0,924 | 1,085

Urms 0 10,135]0,147(0,221{0,276]0,365) 0,453 {0,558 0,584 0,698 | 0,86 |0,975]1,067

Tabela 5.19. Wektor uczacy wykorzystujacy dwuwymiarowa sie¢ Kohonena
dla detektora opierajacego si¢ na pomiarze drgan stycznych
Table 5.19. Training vector of the two-dimmensional Kohonen network for the fault detector
based on horizontal vibration measurements

Liczba
Wektor | zwartych 0 4 5 10 13 18 19 23 28 33
ZWOjOW
100 Hz 0,05 10,148 10,127 0,224 | 0,449 | 0,634 | 0,613 | 0,640 | 0,932 | 1,664
200 Hz 0 [0,088]0,128(0,140{0,168 [0,365|0,478 | 1,110 | 2,449 | 5,866

Wektory uczace i testujace zostaty przygotowane zgodnie z zaleceniami przedsta-
wionymi w rozdziale 4. Ze wzgledu na specyfike analizowanego uszkodzenia oraz
sposob zbierania danych (badania na rzeczywistym obiekcie) i zwiazanych z tym
ograniczef konstrukcyjnych, istniata ograniczona liczba mozliwych do zrealizowania
wariantéw uszkodzenia (13 wzorcéw uczacych i 8 testujacych).

Na rysunkach 5.24-5.29 przedstawiono kolejno mapy Kohonena o topologii kwa-
dratowej, o wymiarach siatek (5x5), (10x10), (20x20). Mapy te zostaly otrzymane na
podstawie uczenia sieci oméwionymi zestawami uczacymi. Na zamieszczonych ma-
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pach neurony aktywne przy kolejnych zestawach uczacych zostaty oznaczone sym-
bolem A, natomiast neurony aktywne przy zestawach testujacych — symbolem O. Cy-
fry opisujace poszczegdlne neurony aktywne sieci oznaczaja liczbe zwojéw zwartych.
Neuronem aktywnym dajacym na wyjsciu sygnat 1 jest ten, ktérego wagi sq najblizsze
wektorowi wejsciowemu.

W zaleznosci od stopnia uszkodzenia sg pobudzane inne obszary mapy, wobec
czego uzyskuje si¢ informacje o aktualnym stanie silnika.

Na mapach (5X5) uczonych danymi z pola poosiowego (rys. 5.24) oraz drgan (rys.
5.25), niektére odpowiedzi pokrywaja si¢ ze soba. Te same neurony sg aktywne dla
kilku zestawéw danych. Swiadczy to o zbyt matym rozmiarze sieci i zbyt matym roz-
miarze wektora wejsciowego.
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Rys. 5.24. Odpowiedzi sieci Kohonena (5x5) uczonej i testowanej danymi
z pomiaréw strumienia poosiowego
Fig. 5.24. Responses of the Kohonen network (5%5) trained and tested using axial flux measurements
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Rys. 5.25. Odpowiedzi sieci Kohonena (5x5) uczonej i testowanej danymi z pomiaréw drgan
Fig. 5.25. Responses of the Kohonen network (5x5) trained and tested using vibration measurements
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Powickszenie mapy do rozmiaru (10x10) (rys. 5.26 — dane z pomiaru pola po-
osiowego i rys. 5.27 — dane z drgan), znacznie poprawia mozliwo$¢ rozr6zniania po-
szczegSlnych klas uszkodzen. Uzyskuje si¢ wyrazne rozréznienie obszaréw zdrowego
uzwojenia oraz malej liczby zwartych zwojéw (0+8), sredniego uszkodzenia (9+17),
duzego (18+28) i bardzo duzego (30+33). Na rysunkach 5.26-5.29 obszary te zostaty
zaznaczone liniami przerywanymi.
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Rys. 5.26. Odpowiedzi sieci Kohonena (10x10) uczonej i testowanej danymi
z pomiar6w strumienia poosiowego
Fig. 5.26. Responses of the Kohonen network (10x10) trained and tested using axial flux measurements
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Rys. 5.27. Odpowiedzi sieci Kohonena (10x10) uczone;j i testowanej danymi z pomiaréw drgan
Fig. 5.27. Responses of the Kohonen network (10x10) trained and tested using vibration measurements
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Lepsza jakos¢ w wyodrebnianiu klas uszkodzen wykazujg sieci uczone danymi z po-
miaru strumienia poosiowego. Jednakze w obu przypadkach wyraznie widaé, ze liczba
danych uczacych jest zbyt mata, co zostato juz wczesniej oméwione i uzasadnione.
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Rys. 5.28. Odpowiedzi sieci Kohonena (20x20) uczonej i testowanej danymi
z pomiaréw pola poosiowego
Fig. 5.28. Responses of the Kohonen network (20x20) trained and tested using axial flux measurements
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Rys. 5.29. Odpowiedzi sieci Kohonena (20x20) uczonej i testowanej danymi z pomiaréw drgan
Fig. 5.29. Responses of the Kohonen network (20x20) trained and tested using vibration measurements
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Powigkszenie rozmiaréw mapy do (20x20) nie wprowadzito istotnego polepszenia
jakosci grupowania (rys. 5.28 i 5.29). We wszystkich przedstawionych przypadkach
uczenie wynosito 1000 cykli.

Na rysunkach 5.30 i 5.31 przedstawiono wyniki trenowania sieci jednowymiaro-
wej (1x10). Wyniki uczenia i testowania zostaly oznaczone w taki sam sposéb jak
poprzednio. W obu przypadkach odpowiedzi sieci sa pogrupowane réwnomiernie.
Najmniejszym uszkodzeniom (0 zwartych zwojéw) odpowiadaja odpowiedzi neuronu
zwyciezey nr 10, a najwigkszym (33 zwoje zwarte) — neuron nr 1.

N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9 N10
Qso 25, 26 Qm Qn Qs, 7.9 i "
M A
ﬁ JARN _/ JARN JARN JARN / N\ JARN / N\ A
31,33 28 23 18,19 13,15 10 5,8

Rys. 5.30. Odpowiedzi sieci Kohonena (1x10) uczonej i testowanej danymi
z pomiar6w pola poosiowego
Fig. 5.30. Responses of the Kohonen network (1x10) trained and tested using axial flux measurements
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Rys. 5.31. Odpowiedzi sieci Kohonena (1x20) uczonej i testowanej danymi z pomiaréw drgan
Fig. 5.31. Responses of the Kohonen network (1x20) trained and tested using vibration measurements

Mozna zauwazy¢, ze nawet prosta jednowymiarowa sie¢ odwzorowan Kohonena
umozliwia w fatwy sposéb sygnalizowanie aktualnego stanu uzwojenia.

Podsumowujac mozna stwierdzié, ze sie¢ Kohonena jest wygodnym narzedziem
do zbudowania prostego detektora zwojéw zwartych stojana. Przeprowadzone badania
wykazaly, ze dysponujac nawet bardzo ograniczong liczba wzorcéw oraz budujac
mape o matych wymiarach (jedno- lub dwuwymiarowa), uzyskuje si¢ dobre grupowa-
nie obrazéw uszkodzen. Poszczegdlne grupy uszkodzen sa wyraznie rozrézniane. Nie
wida¢ réwniez specjalnej réznicy w jakosci klasyfikacji uszkodzen w detektorach
opartych na danych z pomiaréw strumienia poosiowego i drgan. Nalezy jednak za-
uwazy¢, ze z powodéw ograniczen istniejacych w badanym silniku liczba dostgpnych
danych uczacych i testujacych jest bardzo ograniczona, co spowodowato, ze otrzyma-
ne mapy Kohonena nie sa w petni zadowalajace.
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5.4. Neuronowe detektory uszkodzen tozysk tocznych

5.4.1. Badania eksperymentalne fozysk tocznych

W rozdziale 3 przedstawiono podstawowe metody wykrywania uszkodzen w tozy-
skach tocznych silnikéw indukcyjnych. Opierajq si¢ one przede wszystkim na analizie
widmowej drgan mechanicznych oraz pradu stojana. Ze wzgledu na bardzo duzy pro-
centowy udzial uszkodzen tozysk, w ogélnej liczbie uszkodzen silnikéw indukcyj-
nych, problem szybkiego wykrywania anomalii w pracy poszczegdlnych elementdéw
tozysk ma duze znaczenie w praktyce eksploatacyjnej [161, 174].

Do projektowania struktur sieci neuronowej w detektorach uszkodzen tozysk wy-
korzystano dane eksperymentalne zebrane z badan dwéch silnikéw: Stg 80X-4c oraz
SSh 90L-4. Przedmiotem badan byty tozyska toczne typu 6204 2RS zamontowane
w silniku typ STg 80X-4C oraz tozyska 6250 ZZ zamontowane w silniku SSh 90L-4.
Parametry konstrukcyjne badanych tozysk zamieszczono w zataczniku nr 3. W trakcie
badan w silnikach montowano wirniki z fozyskami zdrowymi i uszkodzonymi, przy
czym uszkodzenia dotyczyly poszczegdlnych elementéw skladowych (bieznia we-
wnetrzna, zewnetrzna, kulka, koszyk). Rowniez stopien uszkodzen byt rézny. Uszko-
dzenia lozysk byly wprowadzane $wiadomie przez niszczenie wybranych elementéw
konstrukcyjnych. Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze uszkadzanie z premedytacja wy-
branych elementéw mogto mie¢ wplyw na prawidlowos$¢ dziatania calego tozyska
i komplikowa¢ zawarto$é widm drganiowych i pradowych.

W celu uzyskania danych potrzebnych do uczenia i testowania sieci neuronowych
zostaly wykonane pomiary:

e pradu stojana i drgan korpusu w kierunku promieniowym dla silnika obciazone-

£0 momentem znamionowym,

e drgan korpusu w kierunku promieniowym dla silnika rozprzegnigtego z maszyna

obciazajaca, pracujacego na biegu jalowym.

Badane lozyska o znanych typach i stopniach uszkodzen zostaty sklasyfikowane
w nastepujacych grupach:

e lozyska ,,zdrowe”,

e tozyska z biciem biezni,

e lozyska z uszkodzong bieznia zewngtrzna,

e tozyska z uszkodzong bieznia wewnetrzna,

e tozyska z uszkodzona kulka,

e lozyska ogdlnie zuzyte ( nieznany typ oraz stopien uszkodzenia),

Ogdtem zastosowano 20 tozysk dla kazdego badanego silnika. Na podstawie wzo-
réw (3.46)—(3.49) przedstawionych w rozdziale 3 oraz danych katalogowych tozysk
(zatacznik nr 3) mozna okresli¢ czestotliwosci charakterystyczne dla danego typu
uszkodzenia lozyska.
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Na rysunkach 5.32 i 5.33 przedstawiono przyktady widm drganiowych (przyspie-
szenie drgan) wykorzystywane do uczenia sieci neuronowych. Na rysunku 5.32 przed-
stawiono widma drgan dla silnika STg80x-4¢ z tozyskiem ,,zdrowym” i uszkodzonym.
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Rys. 5.32. Widmo drgar silnika STg80x-4c z lozyskiem ,,zdrowym” (a)
oraz z fozyskiem o uszkodzonej biezni zewnetrznej (b)
Fig. 5.32. Vibration spectrum of the STg80x-4c motor with “healthy” bearing (a)
and with faulted outer race of the bearing (b)
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Przeprowadzono ponadto badania silnika z tozyskiem ,,zdrowym” przy r6znych
stopniach asymetrii napigcia zasilania (rys. 5.33). Zgodnie z tym, co przedstawiono
w rozdziale 3, do trenowania neurodetektoréw zastosowano réwniez widma pradu
stojana dla silnikéw z uszkodzonymi fozyskami. Przyktady tych widm przedstawiono
na rysunku 5.34.
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Rys. 5.33. Widma drgan silnika przy 10% (a), 8% (b) i 4% (c)
asymetrii napigcia zasilania silnika STg80x-4c
Fig. 5.33. Vibration spectra of the motor with 10% (a), 8% (b) i 4% (c)
supply asymmetry (STg80x-4c motor)
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Rys. 5.34. Widmo pradu stojana silnika STg80x-4c z tozyskiem ,,zdrowym” (a)
oraz z tozyskiem o uszkodzonej biezni zewngtrznej (b)
Fig. 5.34. Current spectrum of the STg80x-4c motor with “healthy” bearing (a)
and with faulted outer race of the bearing (b)

5.4.2. Perceptronowe detektory uszkodzen tozysk tocznych

Zadaniem neuronowego detektora uszkodzen fozyska jest rozpoznanie stanu tozy-
ska, tzn. zakwalifikowanie go do grupy — tozysko ,,zdrowe” lub uszkodzone. Przyjeto,
ze danymi wejsciowymi detektora sa amplitudy harmonicznych drgan silnika i pradéw
stojana okreslone na podstawie odpowiednich widm. Wybdr konkretnych harmonicz-
nych z sygnatu drganiowego i pradowego wynika z wczesniej przeprowadzonych
rozwazan na temat przyczyn uszkodzen tozysk (rozdziat 3.5). Sa to przede wszystkim
harmoniczne wynikajace z geometrii tozyska (zaleznosci (3.46)—(3.50)), predkosci
obrotowej, momentu zewngtrznego, ekscentrycznosci i modulacji pradu stojana (za-
leznosci (3.45), (3.40)—(3.42)).

Do opracowania neuronowego klasyfikatora zastosowano sie¢ neuronowg jedno-
kierunkowa wielowarstwowa. Opracowano i przebadano trzy typy klasyfikatoréw:

e detektor dwustanowy do okreslenia stanu tozyska (fozysko dobre — tozysko
uszkodzone) na podstawie danych z widma drgan;

e detektor tréjstanowy do okreslenia stanu tozyska oraz wykrycia asymetrii zasila-
nia na podstawie danych z widma drgan (tozysko dobre — tozysko uszkodzone — asy-
metria zasilania);
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e detektor dwustanowy do okreslenia stanu tozyska (fozysko dobre — tozysko
uszkodzone) na podstawie danych z widma pradu;

e detektor trdjstanowy do okreslenia stanu elementéw skladowych tozyska, tzn.
kulki, biezni zewnetrznej i wewnegtrzne;j.

W przypadku uczenia sieci jednokierunkowych, oprécz wektora danych uczacych,
nalezato réwniez podaé¢ wektor celu okreslajacy warto$¢ oczekiwana na wyjsciu sieci.
Dla sieci majacych jedno wyjscie wartosciami tymi sa: 0 — dla tozyska zdrowego
i 1 — dla tozyska uszkodzonego.

W sieci o trzech wyjsciach kazde z nich odpowiada za inny stan fozyska silnika:

e wyjscie 1 odpowiada tozysku zdrowemu,

¢ wyjscie 2 odpowiada tozysku uszkodzonemu,

¢ wyjscie 3 odpowiada asymetrii zasilania.

Pojawienie si¢ na jednym z wyjsé wartosci 1 informuje o aktualnym stanie ozy-
ska, przy czym wyjscie 3 informuje jedynie o wystapieniu asymetrii zasilania (moze
wystapié przy tozysku dobrym i uszkodzonym).

W celu znalezienia najlepszej struktury (tzn. zawierajacej mozliwie mata liczbe
neuronéw i odpowiadajaca na dane testowe z minimalng liczbg biedéw), kierujac si¢
wstepnie ogdlnymi zasadami doboru liczby neuronéw [190, 210] oraz metodg préb
i bledéw, wykonano szereg badan symulacyjnych za pomoca Srodowiska MATLAB.
Przyjeto nastepujace funkcje aktywacji dla poszczeg6lnych typéw sieci:

1. Dla sieci dwuwarstwowej w warstwie ukrytej — funkcja sigmoidalna, natomiast

w warstwie wyjsciowej funkcja liniowa.
2.Dla sieci trdjwarstwowych w pierwszej warstwie ukrytej funkcja sigmoidalna,
w drugiej tangens hiperboliczny, natomiast w warstwie wyjsciowej funkcja liniowa.

Do opracowania wektoréw uczacych wykorzystano dane pomiarowe z badania 15
tfozysk, natomiast dane z 5 tozysk zastosowano do testowania otrzymanych sieci neu-
ronowych. Dane te podlegaly wczesniejszej obrébce normalizacyjnej zgodnie z zasa-
dami przedstawionymi w rozdziale 4. Przyjmowano rézne rozmiary wektora wejscio-
wego od 7 do 28 neuronéw wejsciowych. Zauwazono, ze im liczba neuronéw
wejsciowych byla wigksza, tym krétszy byt czas uczenia ( kilkanascie epok), jednak
wyniki testéw byly nieprawidlowe. Dobre odtwarzanie wektora uczacego i btedne
testowego oraz mata liczba epok uczacych wskazuja na to, ze sie¢ nie nauczyla sie
rozpoznawa¢ uszkodzen, a jedynie zapamigtala wektor uczacy. Poniewaz sie¢ byla
uczona wektorem o duzej liczbie wejs¢ i zbyt malej liczbie wzorcéw uczacych (15),
niezbedne bylo zredukowanie liczby wejs$¢ do 7.

W tabelach 5.20-5.22 przedstawiono wybrane wyniki testowania najlepszych otrzy-
manych struktur detektoréw neuronowych z jednym neuronem wyjsciowym, uczonych na
podstawie widma drgan. Mozna przyjaé, ze wszystkie przedstawione architektury sieci sa
dobre, gdyz bezbtednie odtwarzaja obrazy testujace. Jezeli jednak zatozy¢ jako kryterium
czgstode, z jaka sie¢ uczyla si¢ poprawnie, to struktura z 5 neuronami w warstwie ukrytej
(tabela 5.22) jest najlepsza [157, 159, 169].



Neuronowe detektory uszkodzen silnikéw indukcyjnych

Tabela 5.20. Odpowiedzi na dane testujace sieci dwuwarstwowej z 3 neuronami w warstwie ukrytej

(sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)

Table 5.20. Responses of two-layer NN with 3 hidden neurons to testing data

(network trained using vibration spectra)

- Lozysko Lozysko Lozysko
Ddpowleds zdrowe uszkodzone 1 uszkodzone 2
Neuron wyj. 0,321 1,016 0,977

Tabela 5.21. Odpowiedzi na dane testujace sieci tréjwarstwowej z 5 i 4 neuronami w warstwach

ukrytych (sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)

Table 5.21. Responses of three-layer NN with 5 and 4 hidden neurons to testing data

(network trained using vibration spectra)

. Lozysko Lozysko Lozysko
Odpowietls zdrowe uszkodzone 1 uszkodzone 2
Neuron wyj. 0,127 0,999 0,993

Tabela 5.22. Odpowiedzi na dane testujace sieci dwuwarstwowej z 5 neuronami w warstwie ukrytej

(sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)

Table 5.22. Responses of two-layer NN with 5 hidden neurons to testing data

(network trained using vibration spectra)

s Lozysko Lozysko Lozysko
Ll zdrowe uszkodzone 1 uszkodzone 2
Neuron wyj. 0,087 0,995 1,004

Podobne rezultaty uzyskano, uczac sie¢ danymi z widma pradowego [159, 160].
W tym przypadku wystepuja jednak duze trudnosci z wyodrebnieniem interesujacych
harmonicznych z widma pradowego. Dotyczy to przede wszystkim harmonicznych
wynikajacych z modulacji pradu stojana przez mechaniczne uszkodzenia elementéw
sktadowych tozyska (wzér (3.45)). W silnikach matej mocy harmoniczne charaktery-
zujace uszkodzenia tozysk majg bardzo mate amplitudy i dlatego niezbedna jest duza
doktadno$¢ pomiaru i duza rozdzielczo$¢ widma. W tabeli 5.23 przedstawiono wynik
testowania najprostszego uzyskanego detektora, zbudowanego na sieci dwuwarstwo-
wej z trzema neuronami w warstwie ukrytej. Sie¢ prawidlowo zinterpretowata dane
testujace z trzech tozysk (1 zdrowe i 2 uszkodzone).

Tabela 5.23. Odpowiedzi na dane testujace sieci dwuwarstwowej z 3 neuronami w warstwie ukrytej

(sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma pradu stojana)

Table 5.23. Responses of two-layer NN with 3 hidden neurons to testing data

(network trained using stator current spectra)

o s Fozysko Lozysko Lozysko
Odgevicns zdrowe uszkodzone 1 uszkodzone 2
Neuron wyj. -0,0274 0,9810 1,0011
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Kolejnym etapem bylo zbadanie sieci neuronowej zawierajacej trzy neurony wyj-
$ciowe. W tabelach 5.24-5.27 przedstawiono wyniki uczenia sieci dla trzech neuro-
néw wyjsciowych (uczenie na podstawie widma drgan). Zatozono, ze kazde z wyjs¢
okresla inny stan techniczny tozyska. Osiagnigcie danego stanu jest réwnoznaczne
z warto$cia wyjscia réwng 1 (lub bliska 1). Pierwsze wyjscie odpowiada tozysku
,,zdrowemu”, drugie uszkodzonemu tozysku, natomiast trzecie asymetrii zasilania.
Wyniki testéw powinny by¢ nastepujace:
e dla silnika zdrowego — pierwszy neuron wyjsciowy powinien mie¢ wartos¢ 1
a pozostate 0,

e dla silnika z uszkodzonym tozyskiem — drugi neuron wyjsciowy powinien mie¢
warto$¢ 1 a pozostale 0,

e dla silnika zasilanego niesymetrycznym napigciem — trzeci neuron wyjsciowy
powinien mie¢ warto$¢ 1 a pozostate 0.

Tabela 5.24. Odpowiedzi na dane testujace sieci dwuwarstwowej z 4 neuronami w warstwie ukrytej
(sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)
Table 5.24. Responses of two-layer NN with 4 hidden neurons to testing data
(network trained using vibration spectra)

G4 Lozysko Lozysko Lozysko Asymetria Asymetria
Ddpowicdal zdrowe uszkodzone 1 uszkodzone 2 8% 2%
Neuron 1 0,9463 0,0398 0,4503 0,0196 0,0226
Neuron 2 0,1067 1,0280 0,9239 0,0403 0,2652
Neuron 3 -0,1537 -0,0739 -0,3441 0,9348 0,7130

Tabela 5.25. Odpowiedzi na dane testujace sieci dwuwarstwowej z 9 neuronami w warstwie ukrytej
(sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)
Table 5.25. Responses of two-layer NN with 9 hidden neurons to testing data

(network trained using vibration spectra)

Lo Lozysko Lozysko Lozysko Asymetria Asymetria
Odposiedz zdrowe uszkodzone 1 uszkodzone 2 8% 2%
Neuron 1 0,9309 -0,0861 0,0149 0,0521 0,0835
Neuron 2 -0,6664 0,8871 1,0880 0,0314 0,0007
Neuron 3 0,1546 0,1088 0,0202 0,9899 0,9337

Pomiary asymetrii zasilania byly prowadzone przy zamontowanych zdrowych to-
zyskach, a pomiary przy uszkodzonych tozyskach prowadzone byly przy symetrycz-
nym zasilaniu. Wyklucza to pojawienie si¢ innych odpowiedzi na dane testujace jak
te, ktére zostaty wczesniej zalozone. W omawianym przypadku pojawia si¢ problem,
co nalezy zrobi¢ z wynikami ujemnymi, ktére moga wystapi¢ i mie¢ duze wartosci.
Pojawienie si¢ wartosci ujemnych wynika z budowy i zasady dziatania sieci percep-
tronowych. W przypadku wartosci w granicach (-0,4)+(-0,2) mozna te wyniki pomi-
nac i przyjac je jako wartosci zblizone do 0.
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W tabelach 5.26 i 5.27 przedstawiono odpowiedzi na dane testujace sieci tréjwar-
stwowych o — odpowiednio — 9 i 6 oraz 4 i 5 neuronach w warstwach ukrytych.

Duze wartosci ujemne dla neurondéw wyjsciowych pojawity si¢ w neuronie trzecim
podczas testowania danymi zdrowego tozyska oraz w neuronie pierwszym podczas
testowania danymi charakterystycznymi dla asymetrii zasilania. Mozna to zinterpre-
towaé w ten sposéb, ze sie¢ ta bardzo dobrze rozpoznata wszystkie stany i dodatkowo
wskazywata, ze przy wystapieniu asymetrii zasilania silnik miat zdrowe tozysko, co
wynikato ze sposobu przeprowadzania eksperymentéw. Ze wszystkich przebadanych
struktur sie¢ dwuwarstwowa o 4 neuronach w warstwie ukrytej dawata najlepsze od-
powiedzi na dane testujace.

Tabela 5.26. Odpowiedzi na dane testujace sieci tréjwarstwowej z 9 i 6 neuronami
w warstwach ukrytych (sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)
Table 5.26. Responses of three-layer NN with 9 and 6 hidden neurons to testing data
(network trained using vibration spectra)

Neuron 1 1,4889 0,0267 -0,2396 -0,7867 -0,7273
Neuron 2 0,0468 0,9921 0,8754 -0,2603 -0,2195
Neuron 3 -0,8486 0,0386 0,1270 1,2511 1,2026

Tabela 5.27. Odpowiedzi na dane testujace sieci tréjwarstwowej z 5 i 4 neuronami
w warstwach ukrytych (sie¢ trenowana z wykorzystaniem danych z widma drgan)
Table 5.27. Responses of three-layer NN with 5 and 4 hidden neurons to testing data

(network trained using vibration spectra)

Neuron 1 1,0952 0,0226 -0,0450 -0,1002 0,0349
Neuron 2 0,4428 0,9782 1,0205 0,0400 -0,0149
Neuron 3 -0,5365 -0,0008 0,0242 1,0593 0,9795

Dotychczas rozwazane neuronowe detektory wykrywaty tylko czy tozysko jest
sprawne, czy uszkodzone, z ewentualng jeszcze mozliwoscia sprawdzania symetrii
zasilania. Podjeto réwniez prébg zbudowania detektora okreslajacego, ktéry z ele-
mentéw sktadowych tozyska jest aktualnie uszkodzony. Do tego celu zostata zapro-
jektowana sie¢ neuronowa o trzech wyjsciach (rys. 5.35).
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Rys. 5.35. Struktura neuronowego detektora uszkodzen lozysk tocznych
(sygnatami wejsciowymi sa amplitudy harmonicznych przyspieszenia drgan)
Fig. 5.35. Structure of neural detector of rolling bearing faults
(magnitudes of harmonics of the acceleration of mechanical vibrations as NN input values)

Na wejscia sieci podawane s3 wartosci amplitud harmonicznych przyspieszenia
drgan, zwiazanych z uszkodzeniami poszczegélnych elementéw tozyska: pierwsza
i druga harmoniczna czgstotliwosci uszkodzeniowej biezni zewnetrznej f,., pierwsza,
druga i trzecia harmoniczna czgstotliwosci uszkodzeniowej kulki f;, pierwsza i druga
harmoniczna czgstotliwosci uszkodzeniowej biezni wewnetrznej f,,. Kazde wyjscie
odpowiada za uszkodzenie jednego elementu tozyska. Wyjscie pierwsze BZ odpowia-
da uszkodzeniu biezni zewngtrznej, wyjscie drugie K — uszkodzeniu elementu toczne-
go, wyjscie trzecie BW - uszkodzeniu biezni wewnetrznej. Pojawienie si¢ na kté-
rymkolwiek wyjsciu wartosci 1 oznacza uszkodzenie danego typu. Wartos¢ O na
wszystkich wyjsciach oznacza tozysko nieuszkodzone.

Do trenowania sieci neuronowej wybrano amplitudy przyspieszenia drgan harmo-
nicznych zwiazanych z uszkodzeniami poszczegdlnych elementéw tozyska. Czesto-
tliwodci interesujacych harmonicznych zostaty obliczone wg zaleznosci (3.46)—(3.49)
i zweryfikowane dla danego typu tozyska z danymi dostgpnymi w bazach danych firm
produkujacych tozyska. W tabeli 5.28 zestawiono charakterystyczne czestotliwosci
w widmie drgan dla tozyska typu 6205 podawane przez réznych producentéw. Warto-
sci czestotliwosci uszkodzeniowych obliczone ze wzoréw (3.46)—(3.49) nie odbiegaja
W znaczacy sposOb od wartosci czgstotliwosci obliczonych na podstawie informacji
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podawanych przez producentéw tozysk. W neuronowym detektorze uszkodzen tozysk
tocznych skoncentrowano si¢ na wykrywaniu uszkodzen kulki oraz obu biezni. Zrezy-
gnowano z wykrywania uszkodzen koszyka ze wzgledu na trudnosci zwiazane z fi-
zycznym modelowaniem tego typu uszkodzenia w tozyskach.

Do trenowania sieci neuronowej wybrano tylko czestotliwosci z zakresu 0-200 Hz.
Wybér wyzszych harmonicznych czgstotliwosci uszkodzeniowych jest kiopotliwy ze
wzgledu na mate amplitudy i wystgpowanie w ich otoczeniu prazkéw o wysokich am-
plitudach i zwykle nieznanym zZrédle powstawania.

Tabela 5.28. Charakterystyczne czgstotliwosci w widmach drgan tozyska (silnik SSh90L-4)
Table 5.28. Characteristic frequencies in the vibration spectrum of the bearing (SSh90L-4 motor)

Lozysko typu 6205
Rodzaj uszkodzenia
Producent tozyska Bieznia Bieznia Kulka Koszyk
zewnetrzna wewnetrzna
Hz
SKF 89,51 135,19 58,86 9,95
Fafnir 89,21 135,52 57,97 9,91
FAG 88,98 136,32 57,52 9,89
NSK 89,48 135,22 58,79 9,94
NTN 89,63 135,07 58,92 9,99
Wartosci obliczone 89,30 135,40 58,30 9,92
Srednia 89,35 135,45 58,39 9,93

Tabela 5.29. Harmoniczne o czgstotliwosciach uszkodzeniowych badanego tozyska

Table 5.29. Harmonics with fault frequencies of tested bearing

Lozysko typu 6205
Rodzaj uszkodzenia
Numer — —
harmonicznej Bieznia Bieznia Kulka Koszyk
zewnetrzna wewngtrzna
Hz

1 89,3 135,4 58,3 9,92
2 178,6 270,8 116,6 19,84
3 2679 406,2 174,9 29,76
4 357,2 541,6 233,2 39,68

W tabeli 5.29 przedstawiono przyktadowo wartosci kolejnych harmonicznych to-
zyska 6205. Ze wzgledu na duze réznice pomigdzy wartosciami maksymalnymi i mi-
nimalnymi pojawiajacymi si¢ w wektorze uczacym, znacznie przekraczajace stosunek
graniczny (3—4) preferowany przez sieci neuronowe, poddano je wstepnemu przetwo-
rzeniu. W tabeli 5.30 przedstawiono przyktad wektora uczacego dla sieci neuronowe;j,



166

Rozdziat 5

a w tabeli 5.31 i 5.32 odpowiedzi sieci o strukturze [7 10 15 311 [7 15 10 3] na wektor
testujacy. Symbolem WO okre$lono wartos¢ oczekiwang, a WU wartos¢ uzyskana.

Tabela 5.30. Wektor uczacy dla sieci neuronowe;j
Table 5.30. Training vector of neural network

Neurony Numer tozyska
Lp. e
wejsciowe 1 2 3 4 5 6 7
1 tk -3,27 =3,27 -3,26 -3,27 -2,94 -3,23 =3,04
2 fbz -1,57 -1,59 2,05 2,76 -2,93 =3,10 -2,58
3 2fk -3,26 =3,21 =3,12 =3,10 -2,34 -2,80 -1,98
4 fbw -3,26 =3,24 -3,27 -3,24 -3,24 =3,24 -3,20
5 3fk 291 =3,16 -3,03 =3,15 =221 -3,06 -2,84
6 2tbz -1,98 -1,19 -1,30 -2,26 -2,70 -3,03 -3,15
7 2fbw =3,17 -1,61 -3,00 =3,24 2,87 =322 =3,14
cd. tabeli 5.30
cont. of the Table 5.30
1 Neurony Numer lozyska
Pl wejsciowe 8 9 10 11 12 13
1 fk -3,25 =3,10 2,95 =3,26 -3,22 =3,27
2 fbz ~ 2,67 =2,72 -2,92 -3,23 =3,25 -3,25
3 2fk =3,27 2,83 2,74 =3,10 =325 -3,28
4 fow 2,66 -1,83 —2,73 -3,22 -3,25 -3,15
5 3tk -3,06 -3,02 -2,84 -3,28 =3,25 -3,26
6 2fbz 2,45 -3,04 2,71 2,72 -3,26 -2,97
7 2fbw 2,66 -1,35 -1,89 -3,09 =3,22 =3,27
Tabela 5.31. Odpowiedzi sieci o strukturze [7 10 15 3] na wektor testujacy
Table 5.31. Responses of neural network [7 10 15 3] to the testing vector
Numer tozyska
5 9 11 17 15 16
Neurony ” ’
Ce s . Uszkodzona Uszkodzona . Lozysko z Lozysko z
Wilbelons bieznia Liekodesha bieznia . ko uszkodzeniami | uszkodzeniami
kulka nieuszkodzone P : 2 p
Zewnegtrzna wewnetrzna ogblnymi ogblnymi
WO | WU | WO [ WU | WO | WU | WO | WU | WO | WU [ WO | WU
Neuron 1 1 0,78 0 0,02 0 [(-039| 0 |-0,11 1 0,51 1 0,16
Neuron 2 0 |-0,13 1 0,87 0 0,37 0 |-0,21 1 0,50 1 0,76
Neuron 3 0 0,32 0 0,01 1 1,44 0 0,11 1 0,46 1 1,15
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Tabela 5.32. Odpowiedzi sieci o strukturze [7 15 10 3] na wektor testujacy

Table 5.32. Responses of neural network [7 15 10 3] to the testing vector

Numer lozyska
5 9 11 17 15 16

N(T,%xrf)ny Uszko.dz.ona Uszkodzona Uszko.d:?ona Eafysko Loiysqu . LoZysqu '
wyjsciowe bieznia bieznia ; uszkodzeniami | uszkodzeniami

kulka nieuszkodzone ; , :

zewnetrzna wewngtrzna og6lnymi ogdlnymi

WO | WU | WO [ WU | WO | WU | WO | WU | WO | WU | WO | WU

Neuron 1 1 0,57 0 |-0,13 0 |-015 0 0,08 1 0,39 1 0,62
Neuron 2 0 0,11 1 1,19 0 0,38 0 0,01 1 10,60 1 -0,12
Neuron 3 0 0,36 0 -0,22 I 0,81 0 0,07 1 0,74 1 141

Sieci te dobrze odwzorowujg uszkodzenia elementéw sktadowych tozysk, ale nadal

stabo rozpoznaja uszkodzenia fozysk z uszkodzeniami ogdlnymi (nr 15 i nr 16). Sieé
o strukturze [7 1015 3] (tab. 5.31) zbyt stabo sygnalizowata bardzo silne uszkodzenia
tozyska nr 15. Z przetestowanych struktur jest to jednak najlepiej uogdlniajaca struktura.
Natomiast sie¢ o budowie [7 1510 3] (tab. 5.32) za stabo sygnalizowata uszkodzenie
biezni zewngtrznej w tozyskach nr 5 i nr 15 oraz uszkodzenie kulki w tozysku nr 16.

Tabela 5.33. Zmodyfikowany wektor uczacy dla sieci neuronowe;j
Table 5.33. Modified training vector for neural network

i, Neurony Numer lozyska

wejsciowe 1 2 3 4 5 7
1 fk -3,30 -3,30 -3,30 -3,30 2,94 =3,23 -3,04
2 fbz -1,57 -1,59 =2,05 2,76 -3,30 -3,30 -3,30
3 2tk -3,30 =3,30 -3,30 -3,30 2,34 —2,80 -1,98
4 fow 3,30 -3,30 =3,30 -3,30 -3,30 -3,30 -3,30
5 3tk -3,30 =3,30 -3,30 -3,30 2,21 3,06 —2,84
6 2fbz -1,98 -1,19 -1,30 —2,26 =3,30 -3,30 =3,30
7 2fbw -3,30 -3,30 =3,30 -3,30 =3,30 -3,30 -3,30

cd. tabeli 5.33
cont. of the Table 5.33
Ip. Neurony Numer tozyska

wejsciowe 8 9 10 11 12 13
1 fk -3,30 -3,30 -3,30 -3,26 -3,22 -3,27
2 fbz -3,30 -3,30 -3,30 -3,23 -3,25 -3,25
3 2fk -3,30 -3,30 -3,30 -3,10 -3,25 -3,28
4 fow -2,66 -1,83 2,73 -3,22 -3,25 3,15
5 3fk -3,30 -3,30 -3,30 3,28 -3,25 -3,26
6 2fbz -3,30 -3,30 -3,30 2,72 -3,26 2,97
7 2fbw —-2,66 -1,35 -1,89 -3,09 3,22 -3,27
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Przygotowujac tozyska do badan uszkadzano je w jeden okreslony sposéb, jednak
nie uzyskano pewnosci, czy inne elementy tozyska nie zostaty réwniez przypadkowo
uszkodzone. W czasie badan silne uszkodzenie jednego elementu tozyska mogto po-
wodowaé szybkie uszkadzanie si¢ innych elementéw. W zwiazku z czym,
w widmach drgan lozysk o teoretycznie uszkodzonym jednym elemencie pojawiaty
sig, oprécz prazkéw odpowiedzialnych za tego rodzaju uszkodzenia, réwniez prazki
zwiazane z innymi typami uszkodzen. Sie¢ neuronowa jest uczona wektorem o réz-
nych rodzajach uszkodzen dla jednej prébki, natomiast oczekuje si¢ jednoznacznej
odpowiedzi identyfikujacej jedno uszkodzenie. Taka sie¢ ma klopoty z rozréznianiem
uszkodzen. Dlatego sprawdzono, czy pewne przeksztalcenia na danych wejsciowych
tworzacych wektor uczacy (tzw. przetwarzanie wstgpne) moga polepszy¢ dziatanie
sieci. Zwigkszenie doktadnosci wynikéw jest mozliwe do uzyskania przez modyfika-
cje wektora uczacego polegajaca na eliminacji harmonicznych uszkodzeniowych nie-
zwiazanych z badanym typem uszkodzenia. Na przyklad w tozyskach 1-4 wartosci
pojawiajace si¢ na wejsciach niezwiazanych z uszkodzeniem biezni zewnetrznej zo-
staly sprowadzone do poziomu szuméw. Uzyskany w ten sposéb wektor uczacy
przedstawiono w tabeli 5.33. Wektor odpowiedzi wzorcowych oraz wektor testujacy
nie ulegly zmianie.

W badaniach neuronowych detektor6w uczonych skorygowanym wektorem
sprawdzano wptyw struktury sieci i funkcji przejscia neuronéw warstw ukrytych na
jakos¢ odpowiedzi na wektor testujacy. Zbadano struktury z jedng i dwiema war-
stwami ukrytymi. Sieci z jedng warstwa ukryta zawieraty w niej 10, 20 i 30 neurondw.
Sieci z dwiema warstwami ukrytymi miaty wszystkie kombinacje 5, 10,15 i 20 neuro-
néw w kazdej warstwie ukrytej. Kazda strukture przebadano dla dwéch rodzajéw
funkcji przejscia warstw ukrytych: tangens hiperboliczny i sigmoidalna. W interpreta-
cji odpowiedzi sieci na wektor testujacy przyjeto, ze uszkodzenie sygnalizuje poja-
wienie si¢ na wyjsciu wartosci wigkszej od 0,5, natomiast wartos¢ mniejsza od 0,5
oznacza brak uszkodzenia.

Wigkszos¢ sieci poprawnie odpowiadata na widma testowych tozysk z jednym ro-
dzajem uszkodzenia, ale blednie odpowiadaty na widma tozysk z dwoma lub trzema
rodzajami uszkodzen. Najlepsze wyniki uzyskaly sieci o strukturze [7 10 3] oraz
[7 20 5 3] przy funkcji przejscia dla neuronéw warstw ukrytych o funkcjach aktywacji
typu sigmoidalnego. Na rysunku 5.36 przedstawiono wartosci odpowiedzi neuronéw
wyjsciowych na wektor testujacy.

Rysunek 5.36a pokazuje poprawne oczekiwane wartosci. Rysunki 5.36b i 5.36¢
przedstawiaja poprawne odpowiedzi sieci o strukturach [7 10 3] i [7 20 5 3]. Rysunek
5.36d obrazuje przykladowa, btednie odpowiadajacq sieé o strukturze [7 5 5 3] i funk-
cji przejécia typu tangens hiperboliczny. Detektor uszkodzen tozysk w postaci sieci
o strukturze [7 20 5 3] dawat odpowiedzi najblizsze oczekiwanym.
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Rys. 5.36. Odpowiedzi sieci neuronowych na wektor testujacy: a — oczekiwana odpowiedz,
b — odpowiedz sieci o strukturze [7 20 5 3] i sigmoidalnej funkcji aktywacji,
¢ — odpowiedz sieci o strukturze [7 10 3] i sigmoidalnej funkcji aktywacji,
d - odpowiedz sieci o strukturze [7 5 5 3] i funkcji aktywacji typu tangens hiperboliczny
Fig. 5.36. Responses of NNs to the testing vector: a — expected response, b — response of NN [7 20 5 3]
with the activation function of sigmoidal type, ¢ — response of NN [7 10 3] with the activation function
of sigmoidal type, d — response of NN [7 5 5 3] with the activation function of hyperbolic tangent type
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5.4.3. Klasyfikator uszkodzen tozysk oparty na sieci Kohonena

Jak przedstawiono w rozdziale 4, sie¢ samoorganizujaca typu Kohonena moze
by¢ bardzo przydatnym narzedziem w monitorowaniu i diagnostyce obiektéw do
wstepnego klasyfikowania zdarzen (uszkodzen), czyli tzw. grupowania (ang. clu-
stering). W celu sprawdzenia mozliwosci grupowania przez sie¢ uszkodzen zwiaza-
nych m.in. z tozyskami oraz dodatkowo z asymetrig zasilania, przeprowadzono ba-
dania sieci odwzorowan dwuwymiarowych. Do wstgpnego okreslenia rodzaju
uszkodzenia moze by¢ przydatna znajomos$¢ rozmieszczenia neurondw zwycigzcoOw
na siatce odwzorowan. Algorytm uczenia sieci odwzorowan jedno- i dwuwymiaro-
wych polega na tym, Ze w procesie uczenia zwycigzca zostaje ten neuron, ktérego
warto$ci wspétczynnikéw wagowych sa najblizsze warto$ciom danych wejscio-
wych. Uczg si¢ wszystkie neurony, ale im dalej od neuronu zwycigzcy, tym stabsza
jest ta nauka. Podczas testowania wytrenowanej sieci na dane testujace odpowiada
réwniez ten neuron, ktérego wartosci wspdtczynnikdw wag sa najblizsze warto-
$ciom zadanym.

Na rysunku 5.37 przedstawiono odpowiedzi na dane uczace i testujace sieci od-
wzorowan dwuwymiarowych (10x10). Przyj¢to nastgpujace oznaczenia:

A A —odpowiedz neuronu na dane uczace i testujace dla tozyska ,,zdrowego”,

® O - odpowiedZ neuronu na dane uczace i testujace dla asymetrii zasilania sto-

jana, ‘

M [0 - odpowiedz neuronu na dane uczace i testujace dla tozysk uszkodzonych.

tozyska
e Ezkodzone -
E B £ aa
I, L \ / l l tozyska
| \ J | wZzdrowe”
|7 —I—E‘ A—O—™NI
I 6 . n \‘ "( \,
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| \ I | Asymetria
I 4 | } | zasilania
| 3 N | oI (tozyska
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-— —— ~—
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Rys. 5.37. Odpowiedzi dwuwymiarowej sieci Kohonena o strukturze [10x10]
uczonej i testowanej danymi z widma drgan
Fig. 5.37. Responses of two-dimensional Kohonen network of [10x10]
trained and tested using vibration spectra
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Do uczenia sieci wykorzystano dane z analizy widmowej drgan 20 tozysk, nato-
miast do testowania sieci — dane z badania pigciu tozysk uszkodzonych i pieciu
sprawnych. Analizujac uzyskane wyniki, mozna zauwazyé, ze:

e na siatce odwzorowan wyrazne wida¢ zgrupowanie neuronéw odpowiadajace

tozyskom uszkodzonym i ,,zdrowym”,

e obszary odpowiadajace za asymetrig zasilania i tozyska ,,zdrowe” sa zgrupowa-
ne blisko siebie, co $wiadczy o podobnym charakterze tych stanéw, asymetria
zasilania byla realizowana dla silnika ze sprawnymi tozyskami.

Uzyskanie lepszej jako$ci grupowania byto niemozliwe przy przyjetym rozmiarze
sieci odwzorowan oraz ograniczonym wektorze wejsciowym, jednak przyjety sposéb
zbierania danych uczacych i testujacych utrudnial uzyskanie wigkszej liczby wzor-
cow.

5.5. Podsumowanie

Na podstawie badan symulacyjnych neuronowych detektoréw uszkodze, treno-
wanych i testowanych danymi uzyskanymi z pomiaréw na obiekcie rzeczywistym
mozna sformutowaé nastepujace wnioski i uwagi:

e Zastosowanie klasycznej analizy widmowej pradu stojana, strumienia poosiowe-
go oraz przyspieszen drgan pozwolitlo uzyska¢ bardzo obszerny materiat do
uczenia i testowania sieci neuronowych.

® Przeprowadzenie wstgpnej analizy i przetwarzania danych pomiarowych pozwo-
lito wykluczyé te dane, ktére w bardzo matym stopniu charakteryzuja uszkodze-
nie. Zabieg ten mial na celu zmniejszenie rozmiaréw wektoréw uczacych, a tym
samym przyspieszenie procesu uczenia sieci neuronowych.

e W uczeniu sieci neuronowych bardzo wazna rolg odgrywat dobér wspétczynni-
kéw wagowych podczas inicjacji sieci. Zle dobrane wartosci poczatkowe moga
spowodowa¢ niewlasciwe nauczenie si¢ sieci, pomimo osiagniecia zadanego po-
ziomu bledu.

e Opracowane neuronowe detektory uszkodzen potrafity klasyfikowaé testowane
przypadki uszkodzen wirnikéw, stojana oraz tozysk tocznych z bardzo matymi
btedami.

e Nie zauwazono wyraznej zaleznosci efektywnosci neuronowego klasyfikatora
uszkodzen od rozmiaru sieci. Sieci o matych rozmiarach dostarczaja wynikéw
podobnych jak sieci o bardziej rozbudowanych strukturach. Ma to istotne zna-
czenie z punktu widzenia praktycznej realizacji — mniejsze wymagania stawiane
procesorowi realizujacemu przetwarzanie neuronowe.

e Opracowane detektory uszkodzen wirnikéw klatkowych, pomimo bardzo pro-
stych struktur, skutecznie klasyfikowaly stopien uszkodzenia. Popetniany przez
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sie¢ btad na poziomie +1 pret nie ma praktycznego znaczenia. Znacznie gorzej
radzila sobie sie¢ z wykrywaniem roztozenia uszkodzonych pretéw.

e Perceprtonowe detektory zwar¢ stojanowych w symulacjach wykrywaty po-
prawnie bardzo mata liczbg zwojéw zwartych, co pozwala zakltada¢, ze mozliwe
bedzie szybkie reagowanie w poczatkowej fazie powstawania uszkodzenia
w uzwojeniach stojana w rzeczywistych warunkach wykrywania uszkodzenia.

e W przypadku neuronowych detektoréw uszkodzen stojana lepsze rezultaty da-
waly rozwiazania wykorzystujace strumien poosiowy niz drgania mechaniczne.
Zwigkszenie liczby wejs¢ nie poprawiato jakosci dziatania detektoréw. Sie¢ jed-
nowyjsciowa byta mniej wrazliwa na liczbe neuronéw w warstwie ukrytej od
rozwigzan tréjwyjsciowych.

o W klasyfikacji uszkodzen tozysk tocznych zadowalajace wyniki dawaty sieci
jednokierunkowe z jedng warstwa ukryta, dla wszystkich wariantéw zbadanych
struktur. Uzyskano praktycznie taka sama skuteczno$¢ wykrywania uszkodzo-
nych tozysk w detektorach trenowanych danymi z analizy drgan i pradu stojana.
Rozszerzenie listy uszkodzen o asymetri¢ zasilania nie zaklécito dziatania de-
tektoréw.

* Badania neuronowego detektora uszkodzen elementéw konstrukcyjnych tozyska
wykazaly, ze do uzyskania prawidlowej klasyfikacji uszkodzen niezbedne jest
prawidlowe wstepne przetwarzanie danych. Niski poziom amplitud charaktery-
stycznych czgstotliwosci sprawia, ze ich wyodrgbnienie wymaga przetwarzania
o duzej rozdzielczosci i czutosci.

e Wyniki testow sieci Kohonena dla uszkodzen stojana i tozysk wykazaty, ze
mozliwe jest pogrupowanie wystepujacych stanéw silnika, a tym samym doko-
nanie wstgpnej klasyfikacji uszkodzen. Na dwuwymiarowej siatce Kohonena
otrzymano wyrazne zgrupowania neuronéw odpowiadajacych okreslonym sta-
nom silnika, mimo ze dysponowano stosunkowo mato liczng reprezentacja obra-
ZOw.

Badania symulacyjne neuronowych detektoréw uszkodzen wykazaty duza sku-
teczno$¢ zastosowanej metody projektowania neurodetektoréw, zaréwno w przypadku
wykrywania liczby uszkodzonych pretéw wirnika, jak i oceny stanu tozysk oraz
uzwojen stojana silnika indukcyjnego. Na efektywnos$é¢ dzialania detektoréw uszko-
dzefi wigkszy wplyw maja jako$¢ i rodzaj wstepnego przetwarzania danych, niz
struktura sieci i metoda jej uczenia.



6. Zastosowanie analizy falkowej
do wstgpnego przetwarzania sygnalow
dla neuronowych detektorow uszkodzen
silnikow indukcyjnych

6.1. Uwagi wstepne

W ostatnich latach nastgpit gwattowny wzrost zainteresowania zastosowaniem trans-
formaty falkowej do monitorowania i diagnostyki napedow elektrycznych [16, 46, 222,
252, 260, 293]. Wynika to z niedoskonalosci metod klasycznych opartych na prze-
ksztatceniu FFT. Jak zostalo to przedstawione w rozdziale 4.4.2, transformata falkowa
umozliwia skuteczniejsze wydobycie osobliwych krotkoczasowych cech analizowanych
sygnaléw. Niestacjonarny charakter tych sygnalow powoduje, ze monitorowanie oparte
na klasycznym przeksztalceniu FFT staje si¢ w wielu przypadkach niewystarczajace.
Mozna wyrdzni¢ kilka charakterystycznych sposobéw wykorzystania transformaty fal-
kowej w zagadnieniach monitorowania i diagnostyki maszyn.

Stosujac analizg¢ czasowo-czgstotliwosciowa w odniesieniu do sygnatéw drganio-
wych w [252], wykazano przydatno$¢ transformaty falkowej do diagnostyki przektadni
mechanicznych. Autorzy, na podstawie sygnatu drgan, pokazali mozliwos¢ wykrywania
wezesnego stadium uszkodzen. Dokonali poréwnania metod stosowanych w diagnosty-
ce przektadni mechanicznych, wskazali na ograniczenia metod klasycznych i na trans-
formate falkowa jako narzedzie najbardziej efektywne.

Jednym z mozliwych rozwiazan jest wykorzystywanie wspétczynnikdw falkowych
do oceny stanu technicznego urzadzenia. Mozna zastosowaé r6zne miary tych wspot-
czynnikdw w poszczegoélnych pasmach czgstotliwosci sygnatu. Moze to by¢ zaréwno
warto$¢ Srednia, odchylenie sredniokwadratowe, jak i energia wlasna wspétczynnikdw
falkowych [117, 252]. To podejscie ma jednak pewne wady. Brak jest precyzyjnych
wskazéwek méwiacych, jakie pasma nalezy analizowaé i z reguly dobiera sie je eks-
perymentalnie. Kolejne utrudnienie polega na braku obiektywnego sposobu selekcji
wspolczynnikéw. Najczesciej uwzglednia si¢ wszystkie wspdtezynniki albo takie,
ktorych wartosci przekraczaja pewna warto$¢ progowa.
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W odniesieniu do diagnostyki tozysk najczgsciej proponuje si¢ zastosowanie me-
tody dekompozycji sygnatu na poszczegblne pasma czgstotliwosciowe i nastgpnie
analizowanie wspétczynnikéw we wszystkich weztach. Kierujac si¢ wartoscia $rednia
lub odchyleniem sredniokwadratowym, mozna wybra¢ najbardziej interesujace pasmo
czestotliwosci sygnatu diagnostycznego i nastgpnie podda¢ go klasycznej analizie
FFT. Zastosowanie transformaty falkowej utatwia wigc wskazanie pasma czgstotliwo-
$ci, w ktérym wystepuja sygnaly swiadczace o uszkodzonych elementach fozysk.
W pracy [221] przedstawiono wykorzystanie transformaty falkowej jako narzedzia
generujacego sygnaly klasyfikowane w dalszej obrébce przez sie¢ neuronowa, co
umozliwito wykrywanie pojedynczych i wielokrotnych uszkodzen fozysk tocznych.

Mozna réwniez zastosowaé analize falkowa i jako wskaznik uszkodzenia przyjaé
wzrost wartosci wspétczynnikdéw wysokiego pasma czgstotliwosci wystepujacy wraz
z postepujacym uszkodzeniem [250]. W publikacji [239] poréwnano klasyczna meto-
de analizy obwiedni i analizy falkowej do wykrywania uszkodzen tozysk tocznych.

Podstawa wykrywania uszkodzen silnikéw indukcyjnych sa sygnaty drganiowy
i pradu stojana. W pracach [51, 117, 293] przedstawiono mozliwosci zastosowania
analizy falkowej do diagnostyki silnikéw indukcyjnych. Wykazano, ze analizujac
wspdtczynniki poszczeg6lnych weztéw (pasm czestotliwosci), mozna wykry¢ uszko-
dzenia wirnika i ekscentryczno$ci przy réznych poziomach obcigzenia silnika, We-
diug autoréw zaproponowana metoda moze by¢ stosowana do silnikéw zasilanych
zaréwno bezposrednio z sieci energetycznej, jak i z przemiennikéw czestotliwosci.
W pracy [134] przedstawiono zastosowanie wielorozdzielczej analizy sygnatu do wy-
krywania uszkodzen silnikéw matej i duzej mocy. Analiza falkowa stanowi wazna
cze$¢ zaproponowanego systemu diagnostycznego bazujacego na.pomiarze pradu,
napiecia i predkosci obrotowe;j.

Innym podejsciem opartym na transformacji falkowej i stosowanym do wykrywa-
nia uszkodzen jest detekcja tzw. punktéw szczegdlnych. W przypadku maszyn znaj-
dujacych si¢ w ruchu, anomalie w sygnatach (np. piki), wskazujace na uszkodzenia,
powtarzaja si¢ regularnie z czestotliwoscia zalezng od predkosci obrotowej maszyny.
Ich amplituda jest jednak zwykle dos¢ mata, czesto poréwnywalna z amplituda szu-
moéw wystepujacych w ukladzie. Transformata falkowa umozliwia wydobycie infor-
macji o lokalnych anomaliach wskazujacych na post¢pujace uszkodzenia. W publika-
cji [260] przedstawiono zastosowanie analizy falkowej do wykrywania punktéw
szczegblnych w sygnale drganiowym tozysk. Autorzy z powodzeniem rozpoznaja
rézne rodzaje uszkodzen tozysk. Zaproponowana metoda jest odporna na zmienne
warunki pracy lozyska, takie jak obciazenie, predkosé itp.

W dalszej czesci pracy przedstawiono przyktady zastosowania transformaty fal-
kowej do wykrywania przerw w pretach silnika indukcyjnego oraz uszkodzen tozysk
tocznych [175, 178]. Analize oparto na pomiarze pradu stojana w jednej fazie, zareje-
strowanego podczas pracy przy znamionowym obcigzeniu silnika i podczas rozruchu
oraz pomiarze przyspieszenia drgan na korpusie silnika. Ponadto zostanie oméwiona
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mozliwos$¢ wykorzystania wynikéw analizy falkowej do uczenia i testowania neuro-
nowego detektora uszkodzen.

6.2. Zastosowanie transformaty falkowej
do wykrywania uszkodzen wirnika

Badania przydatnosci analizy falkowej do wykrywania uszkodzen wirnikéw oraz
tozysk tocznych przeprowadzono na silniku SSh-90L-4. W przypadku uszkodzen wir-
nikéw stopien uszkodzenia okreslono na podstawie przebiegéw wartoéci chwilowej
pradu stojana w stanie ustalonym i w czasie rozruchu bezposredniego.

W celu wykonania analizy poréwnawczej zarejestrowano przebiegi pradéw o cza-
sie trwania 1 s z czgstotliwoscia prébkowania 10 kHz. Wykonano badania wirnika bez
uszkodzonych pretéw, jak réwniez z jednym, czteroma i o$mioma uszkodzonymi
pretami. Przykladowe zarejestrowane przebiegi pradu stojana silnika nieuszkodzonego
i silnika z o§mioma uszkodzonymi pretami zamieszczono na rysunku 6.1.

a) b)

“0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 02 04 06 08 1
t(s] ts]

Rys. 6.1. Przebieg pradu stojana silnika nieuszkodzonego (a)
i z uszkodzonymi o$mioma pretami wirnika (b)
Fig. 6.1. Stator currents in sound condition (a)
and for the motor with 8 broken rotor bars (b)

Za pomoca Wavelet Packet Decomposition (WPD) ze srodowiska MATLAB [195]
przeprowadzono dekompozycje zarejestrowanych sygnatéw do poziomu piatego we-
dhug algorytmu przedstawionego w punkcie 4.4.2. Z przyjetego poziomu dekompozy-
cji wynika szerokos¢ pasma czgstotliwosci wezlta, ktéra wynosi 156,25 Hz. Nastepnie
obliczono warto$¢ energii przenoszonej przez kazdy wezel, zgodnie z réwnaniem
(4.23). Wyniki dla piatego poziomu drzewa dekompozycji zgrupowano w tabeli 6.1.
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Z analizy danych w niej zawartych wynika, ze wielkosci energii w wybranych we-
ztach mozna jednoznacznie powiazaé z liczba uszkodzonych pretow wirnika. Nalezy
zwréci¢ uwage, ze nie kazdy wezet zawiera taka informacj¢. Wraz ze wzrostem stop-
nia uszkodzenia warto$é energii zmniejsza si¢ w niektorych zakresach czgstotliwosci
i wzrasta w innych. W tabeli 6.1 zaznaczono szarym tlem wezty niosace informacje
o wystapieniu uszkodzenia. Informacja ta moze by¢ podstawg oceny diagnostycznej
stanu wirnika i zbudowania systemu diagnostycznego np. neuronowego detektora.

Tabela 6.1. Wartosci energii wezlow piatego poziomu drzewa dekompozycji
w przypadku uszkodzenia wirnika (silnik obciazony znamionowo)
Table 6.1. Energy values of the fifth level of the wavelet decomposition tree for the faulted rotor
(rated load of motor)

Liczba
uszk.
pretéw 0 1
0 13e+4 249
1 13e+4 227
4 12e+4 331
8 14e+4 247
8 9

0 0,042
1 0,030
4 0,020
8 0,021

17
0 9e-4 0,001 Te-4 13 e-4 13e-4 11e-4 115e-5
1 11e4 0,001 9e-4 10 e-4 10e-4 10e-4 107e-5
4 8e-4 0,001 9e-4 10 e-4 10e-4 8e-4 99e-5
8 8e-4 0,001 8e-4 9e-4 9e-4 10 e-4 99e-5

25 26 27 28 29
0 0,011 19e-4 13e-4 10e-4  0,0012 14e-4
1 0,004 17e-4 14e-4 13e-4  0,0015 15e-4
4 0,010 19e-4 13e-4 13e4  0,0012 15e-4
8 0,001 13e-4 14e-4 10e-4 0,0013 17e-4

Na rysunku 6.2 przedstawiono poréwnanie przebiegéw sktadowych pradéw stoja-
na (wezly 5.3 i 5.12), uzyskanych w wyniku dekompozycji catkowitego sygnatu pradu
dla rozpatrywanych przypadkow uszkodzen wirnika. Wezet 5.3 przedstawia przebieg
sktadowej pradu w przedziale czestotliwosci 468,75-625 Hz, a wezet 5.12 — przebieg
sktadowej pradu w przedziale czestotliwosci 1875-2031,25 Hz. Obserwacja zmienno-
$ci poszczegdlnych sktadowych pradéw w wybranych przedzialach czestotliwosci
ulatwia wybor weztéw do dalszej analizy.
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Wezel 5.3
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Rys. 6.2. Poréwnanie przebieg6w sktadowych pradu stojana w weztach 5.3 i 5.12
drzewa dekompozycji sygnatu pradu stojana dla réznych stopni uszkodzenia wirnika
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Fig. 6.2. Comparison of stator current components in nodes 5.3 and 5.12
of the decomposition tree of stator current signal for different rotor fault levels
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W napedach przemysfowych zapewnienie petnego obciazenia maszyny podczas
wykonywania pomiaréw diagnostycznych, takich jak wymagaja klasyczne metody,
moze byé w niektorych przypadkach kiopotliwe. Z tego powodu wydaje si¢ istotna
mozliwo$é przeprowadzenia analizy dla stanu dynamicznego nieobciazonego silnika.
Sprawdzono, czy mozliwe jest wykrywanie uszkodzefi maszyny na postawie pradu
rozruchowego.

Podczas rozruchu nieobciazonego silnika rejestrowano prad stojana w czasie 0,4 s
z czestotliwoscia probkowania 10 kHz, przy réznych stopniach uszkodzenia wirnika
(0, 1, 4, 8 uszkodzonych pretow). Podobnie jak w poprzednim przypadku, przyjeto
pie¢ pozioméw dekompozycji. Przyktadowe przebiegi pradu rozruchowego wirnika
,»zdrowego” i uszkodzonego pokazano na rysunku 6.3, a w tabeli 6.2 przedstawiono
warto$ci energii przenoszonej przez kazdy wezet transformaty na pigtym poziomie
dekompozyciji.

Tabela 6.2. Wartosci energii wegzldw pigtego poziomu drzewa dekompozycji
w przypadku uszkodzenia wirnika (rozruch silnika nieobciazonego)
Table 6.2. Energy values of the fifth level of the wavelet decomposition tree
for the faulted rotor (starting of unloaded motor)

Liczba
uszkodz. |
pretow | 3 6 7
0 ? 178 6,241 4,1736
1 127 5,949 4,7968
4 166 2,963 3,4989
8 90 5,422 3,6439
I1 14 15
0,274 0,2204
0,134 0,1648
0,169 0,17
0,082 0,0895
22 23
0,008 0,0163
0,001 0,0054
0,007 0,0078
0,003 0,0029
30 31
0,018 0,0180
0,018 0,0133
0,019 0,0137
0,005 0,0068
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Rys. 6.3. Przebieg pradu rozruchowego silnika nieuszkodzonego (a) i silnika
z uszkodzonymi o$mioma pretami wirnika (b)
Fig. 6.3. Starting stator currents in the sound condition (a) and for the motor
with 8 broken rotor bars (b)

Z analizy tabeli 6.2 wynika, ze warto$ci energii w poszczegdlnych weztach istotnie
zaleza od stopnia uszkodzenia wirnika. Wezly, w ktérych warto$¢ energii znacznie
zmienia si¢ wraz ze stopniem uszkodzenia, zostaty wyréznione szarym ttem.

Tak wigc, na podstawie zmian poziomu energii w wybranych weztach mozna kla-
syfikowa¢ stopien uszkodzenia wirnika.

6.3. Zastosowanie transformaty falkowej
do wykrywania uszkodzen tozysk tocznych

Aby wykaza¢ przydatnos¢ analizy falkowej do wykrywania uszkodzen tozysk
tocznych, rozpatrzono przypadek uszkodzenia biezni zewnetrznej. Sygnaty drgan sil-
nika na biegu jalowym zarejestrowano w czasie 1 s z czgstotliwoscig probkowania
1 kHz (rys. 6.4).

Badane tozyska miaty rézny stopien celowo wprowadzonego uszkodzenia: ogdlne
zniszczenie biezni (a), dwa szerokie naciecia w biezni (b), szerokie naciecie w biezni
(c), waskie nacigcie w biezni (d), fozysko nieuszkodzone (e). Przeprowadzono kolejno
dekompozycj¢ sygnatu drgan do poziomu piatego. Szerokos¢ rozpatrywanego pasma
czgstotliwosci wynosita 15,625 Hz. Na podstawie réwnania (4.23) wyznaczono ilo$é
energii przenoszonej przez kazde z pasm. Wyniki podano w tabeli 6.3.

Analizujac wartosci zestawione w tabeli 6.3, mozna zauwazy¢ duzy rozrzut
wartos$ci energii przenoszonej przez poszczegdlne wezly dla tego samego stopnia
uszkodzenia. Wynika to z nakladania si¢ zaktécen na sygnat uzyteczny w procesie
rejestracji.
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Rys. 6.4. Sygnat czasowy drgan tozysk o réznym stopniu uszkodzenia;
rozwdj stopnia zniszczenia fozyska od (a) nieuszkodzone do (e) bardzo uszkodzone

Fig. 6.4. Time-domain signal of vibrations for bearings with various damage size;
development of bearing fault from healthy (a) to seriously damaged (e) bearings
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Tabela 6.3. Wartodci energii weztéw piatego poziomu drzewa dekompozycji
w przypadku uszkodzenia tozysk silnika indukcyjnego
Table 6.3. Energy values of the fifth-level nodes of the wavelet decomposition tree
for the broken IM bearings

Stopien
uszko-

dzenia 0 1 2 3 5 6 7

Podobnie jak dla sygnatu pradu, na rysunku 6.5 przedstawiono poréwnanie prze-
biegow sygnatéw sktadowych przyspieszenia drgan w wezle 5.30 dla réznych stopni
uszkodzenia tozyska. Réwniez w tym przypadku, na podstawie przebiegéw zrekon-
struowanych sygnatéw drgan, mozna oceni¢ stopien uszkodzenia.

Natomiast na rys. 6.6 przedstawiono te same skladowe sygnatu przyspieszenia
drgan obserwowane w dtuzszym przedziale czasu (10 sekund), przy tej samej czesto-
tliwosci probkowania. Mozna zauwazy¢, ze podczas diuzszej obserwacji lepiej wi-
doczne sa charakterystyczne zmiany skfadowych w zaleznosci od stopnia uszkodze-
nia. W przebiegach skltadowych w wezle widoczny jest duzy wplyw zaklécen
zwiazanych z sygnatem drganiowym (co byto réwniez widoczne na rys. 6.4).
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Wezet 5.30
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Rys. 6.5. Poréwnanie sktadowych sygnatu przyspieszenia drgan w wezle 5.30 drzewa dekompozycji
dla réznych stopni uszkodzenia tozysk (oraz przedziale obserwaciji 1 s)
Fig. 6.5. Comparison of the vibr