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Diagnostyka zwar¢ miedzyzwojowych uzwojenia stojana PMSM
przy zastosowaniu analizy STFT skiadowych symetrycznych
pradéw stojana oraz uczenia maszynowego

Streszczenie. W artykule przedstawiono mozliwo$¢ zastosowania Kkrotkoczasowej transformaty Fouriera skitadowych symetrycznych prgadéw
fazowych stojana i wybranych algorytméw uczenia maszynowego: K-najblizszych sagsiadéw oraz perceptronu wielowarstwowego, do diagnostyki
zwarc¢ miedzyzwojowych uzwojenia stojana silnika synchronicznego o magnesach trwafych. Zaproponowana metoda umozliwia uzyskanie wysokiej
skuteczno$ci klasyfikacji oraz lokalizacji uszkodzenia we wczesnym stadium, co potwierdzity badania eksperymentalne przeprowadzone w réznych
warunkach pracy uktadu napedowego.

Abstract. This paper presents the possibility of using the Short-Time Fourier Transform of stator phase currents symmetrical components and
selected machine learning algorithms: K-Nearest Neighbors and MultiLayer Perceptron, for the diagnosis of interturn short-circuits in the stator
winding of a permanent magnet synchronous motor. The proposed method provides high effectiveness of classification and localization of the fault
at an early stage, which is confirmed by experimental tests that were carried out in various operating conditions of the drive system. (Interturn short
circuit diagnosis of PMSM stator winding using the STFT analysis of stator phase currents symmetrical components and machine

learning).

Stowa kluczowe: silnik synchroniczny o magnesach trwatych, zwarcia miedzyzwojowe, uczenie maszynowe.
Keywords: permanent magnet synchronous motor, interturn short-circuits, machine learning, symmetrical components.

Wstep

Ukfady napedowe wykorzystujgce silniki synchroniczne
o magnesach trwatych PMSM (ang. Permanent Magnet
Synchronous Motors) sg w ostatnich latach coraz czesciej
wykorzystywane w wielu gateziach przemystu. Znalazty one
zastosowanie m.in. w lotnictwie, motoryzacji, sprzecie AGD
oraz HVAC [1]. PMSM cechujg sie bardzo dobrymi
whasciwosciami, takimi jak wysoka sprawnos¢, szeroki
zakres regulacji predkosci oraz duza gestosé mocy [2].
Niemniej jednak, tak jak inne typy silnikéw elektrycznych, sg
one narazone na réznego rodzaju uszkodzenia [3].

Wediug statystyk [4], uszkodzenia uzwojen stojana
stanowig od 21% do 40% wszystkich awarii, w zaleznosci
od typu oraz mocy silnika elektrycznego. Sposrod
wszystkich uszkodzen PMSM, te zwigzane z uzwojeniem
stojana sg  najbardziej  destrukcyjne.  Zazwyczaj
rozpoczynajg sie one od zwarcia miedzyzwojowego
spowodowanego uszkodzeniem izolacji uzwojenia stojana,
a nastepnie w krétkim czasie mogg rozprzestrzenic¢ sie na
cate uzwojenie, doprowadzajgc w konsekwencji do zwarcia
miedzyfazowego lub doziemnego. W przypadku, gdy tego
typu uszkodzenie nie zostanie wykryte we wczesnym

stadium, moze ono doprowadzi¢ do awaryjnego
zatrzymania silnika [5]. Biorgc pod uwage wysoKki
procentowy udziat uszkodzen uzwojen stojana w
najczesciej  wystepujacych uszkodzeniach  silnikow

elektrycznych oraz ich wysoce destrukcyjny charakter,
skuteczna diagnostyka tego typu uszkodzen jest jednym z
wazniejszych probleméw badawczych w ostatnich latach.
Na przestrzeni lat opracowano szereg metod wykrywania
uszkodzen PMSM, w tym tych dotyczgcych uzwojen stojana

6.

Wiekszo$¢ metod diagnostyki uszkodzen silnikow
elektrycznych  bazuje na przetworzonym  sygnale.
Do najczesciej stosowanych sygnatéw zalicza sie prad
fazowy stojana [7]. Wstepne przetworzenie sygnatu
diagnostycznego pozwala wyodrebni¢ symptomy, ktére sg
charakterystyczne dla danego typu uszkodzenia. Metody
przetwarzania sygnalu mogg zostaé podzielone na
realizujgce analize w dziedzinie czasu, czestotliwosci oraz
czasowo-czestotliwosciowe. Metody bazujgce na analizie w
dziedzinie czasu bazujg gidwnie na analizie statystycznej,
wykorzystujgc parametry sygnatu takie jak wartosé
szczytowa, warto$¢ $rednia, btgd Sredniokwadratowy, a
takze residuum lub sktadowe gtéwne [8][9].

Najbardziej popularne w diagnostyce uszkodzen PMSM
sg jednak metody realizujgce analize w dziedzinie
czestotliwosci,  szczegdlnie  podejscie  oparte na
wykorzystaniu szybkiej transformaty Fouriera FFT (ang.
Fast Fourier Transform) [10]. Niemniej jednak,
wykorzystujgc aparaty matematyczne realizujgce analize w
dziedzinie czestotliwosci utracona jest informacja o czasie
wystgpienia danego uszkodzenia. W przypadku diagnostyki
uszkodzen, wiedza na temat chwili wystgpienia awarii jest
niezwykle istotna, poniewaz moze pozwoli¢ na ustalenie jej
przyczyny poprzez analize stanu przed jej wystgpieniem.
Wady tej pozbawione sg metody realizujgce analize
czasowo-czestotliwosciowa, takie jak ciggta transformata
falkowa [11], transformata Hilberta-Huanga [12] oraz
krétkoczasowa transformata Fouriera STFT (ang. Short-
Time Fourier Transform) [3]. W literaturze poruszajacej
tematyke diagnostyki uszkodzen PMSM widoczny jest brak
prac, w ktérych szczegdétowo omoéwiono zastosowanie
analizy STFT w polgczeniu z czescig systemu
diagnostycznego, ktéra pozwala na automatyczne
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wnioskowanie o stanie silnika — detekcje, klasyfikacje oraz
lokalizacje uszkodzenia.

Nowoczesny system diagnostyczny powinien zawieraé
podsystem, ktory realizuje automatyczne wnioskowanie o
stanie silnika podczas pracy ukfadu. W ostatnich latach
funkcja ta w wiekszosci przypadkéw realizowana jest przy
uzyciu detektoréw i klasyfikatorow uszkodzen opartych na
sztucznej inteligencji. Do grupy tych metod nalezg
klasyczne algorytmy uczenia maszynowego ML (ang.
Machine Learning), takie jak Maszyna Wektorow Nosnych
SVM (ang. Support Vector Machine) [13] oraz K-
Najblizszych Sgsiadow KNN (ang. K-Nearest Neighbors)
[14]. Osobng podkategorig sg algorytmy ML, ktérych
dziatanie inspirowane jest dziataniem ludzkiego mézgu —
klasyczne sztuczne sieci neuronowe oraz sieci o gtebokiej
strukturze. Najczesciej wykorzystywany w diagnostyce
uszkodzen silnikéw elektrycznych rodzaj sieci neuronowych
o klasycznej strukturze to jednokierunkowy perceptron
wielowarstwowy MLP (ang. MultiLayer Perceptron) [15].
Ws$rdd sieci o gtebokiej strukturze dominujg natomiast
konwolucyjne sieci neuronowe CNN (ang. Convolutional
Neural Network) [16].

Nalezy podkreslic, ze skutecznos¢ klasyfikatoréw
uszkodzen silnikow elektrycznych silnie uzalezniona jest od
wybranych symptomoéw uszkodzeniowych. Z tego powodu,
niezwykle istotne staje sie wybranie tych, ktére sg
najbardziej wrazliwe na awarie. Wcigz poszukuje sie takich
symptoméw, ktére pozwolg na wykrycie uszkodzenia
uzwojenia stojana we wczesnym stadium.

W niniejszym artykule jako metode ekstrakcji
symptomow zwar¢ miedzyzwojowych wybrano analize
STFT skfadowych symetrycznych prgdéw stojana. Modele
uczenia maszynowego, ktérych skutecznos¢ klasyfikacji
uszkodzen uzwojenia stojana PMSM poréwnano w ramach
badan to KNN oraz MLP. Ze wzgledu na fakt, ze metoda
automatycznego wnioskowania o stanie uzwojenia PMSM
przy wykorzystaniu analizy STFT w potgczeniu ze
wspomnianymi algorytmami ML nie zostata do tej pory
zaproponowana w literaturze, niniejsza praca stanowi nowy
wkiad w dziedzing diagnostyki uszkodzen PMSM. Co
wiecej, zaproponowano kaskadowe potgczenie modeli ML
umozliwiajgce nie tylko detekcje i klasyfikacje uszkodzenia,
ale réwniez jego lokalizacje.

Artykut zostat podzielony na 9 nienumerowanych
rozdziatéw. Kolejny rozdziat przedstawia podstawy
teoretyczne dotyczace skladowych symetrycznych pradéw
fazowych stojana. W nastepnych rozdziatach omowiono
analize STFT oraz stanowisko do badan
eksperymentalnych. W kolejnym rozdziale zamieszczono
wyniki ekstrakcji symptomoéow zwar¢ miedzyzwojowych
stojana PMSM przy wykorzystaniu analizy STFT. Nastepnie
opisano zastosowane modele klasyfikatorow uszkodzen,
proces ich uczenia oraz wyniki dziatania. W przedostatnim
rozdziale zaproponowano metode lokalizacji uszkodzonej
fazy uzwojenia stojana. Na koncu artykutu zamieszczono
podsumowanie.

Skladowe symetryczne pradéw fazowych stojana
Zwarcia miedzyzwojowe w uzwojeniu stojana mogg
spowodowaé zmiany w sktadowych symetrycznych pradéw

fazowych stojana. Jest tak, poniewaz tego typu
uszkodzenie powoduje asymetrie uzwojenia. Chwilowe
wartosci  sktadowych symetrycznych obliczono przy

wykorzystaniu operatora przesuniecia fazowego o 90° w
dziedzinie czasu zgodnie z ponizszym réwnaniem [17]:

o B
(1) P‘}:l ISA_E(ISB+ISC)+7590(ISB_ISC) ’
i,

. 1. . 3 S
la 75('53 + IsC)77S‘)U(IsB 7'30)

gdzie: isa, iss, isc — odpowiednio chwilowe wartosci prgdow
fazowych stojana w ukfadzie wspétrzednych a-b-c, iy, iz, -
odpowiednio chwilowe wartosci skfadowej zgodnej oraz
przeciwnej pradu stojana, Sgp — operator przesuniecia
fazowego o0 90° w dziedzinie czasu.

Na rysunku 1 przedstawiono przebieg sktadowej
zgodnej pradow stojana dla réznych pozioméw momentu
obcigzenia T,, znamionowej czestotliwosci napiecia
zasilajgcego fs= fsv= 100 Hz oraz chwilowym zwieraniu
kolejno od 1 do 5 zwojéw w fazie A uzwojenia stojana. Na
podstawie analizy tego przebiegu mozna stwierdzi¢
niewielki wzrost amplitudy tej sktadowej w wyniku zwarcia.
Na wartos¢ amplitudy widocznie wiekszy wptyw ma poziom
momentu obcigzenia, co uniemozliwia wnioskowanie o
stanie uzwojenia opierajac sie wylgcznie na analizie
sktadowej zgodnej. Z kolei na rysunku 2 przedstawiono
przebieg sktadowej przeciwnej prgdéow stojana dla takich
samych warunkéw pracy oraz stanu uzwojenia silnika. W
przypadku analizy tego przebiegu widoczny jest istotny
wplyw zwarcia miedzyzwojowego na warto$¢ amplitudy
sktadowe] przeciwnej oraz jednoczesnie znikomy wptyw
momentu obcigzenia. Wzrost amplitudy we wczesnym
stadium uszkodzenia — dla 1 oraz 2 zwartych zwojow N,
(Nsn=1, Nsp=2) jest niewielki, dlatego do ekstrakcji
symptomoéw tego uszkodzenia zostanie zastosowane
wstepne przetworzenie sygnatu przy wykorzystaniu STFT.

Krétkoczasowa transformata Fouriera

STFT jest rozszerzeniem analizy czestotliwoSciowej
realizowanej przez FFT do analizy czasowo-
czestotliwosciowej. Wynik STFT zawiera informacje nie
tylko o rozkladzie czestotliwosci danego sygnatu, ale
réwniez o chwili wystgpienia danej sktadowej. Dodatkowo,
transformata ta jest odpowiednia do analizy sygnatéw
niestacjonarnych. W diagnostyce uszkodzen silnikow
elektrycznych niezwykle istotne jest posiadanie informacji o
czasie wystgpienia uszkodzenia. Na podstawie tej
informacji mozna okresli¢ zrédlo awarii, analizujac inne
parametry pracy uktadu napedowego z okresu przed
awarig. Jest to szczegdlnie istotne w ostatnich latach, gdzie
przechowywanie bardzo duzej liczby danych historycznych
nie stanowi istotnego problemu.

Stosujgc STFT do wstepnego przetworzenia sygnatu, na
etapie projektowania systemu diagnostycznego, nalezy
dokona¢ kompromisu miedzy rozdzielczoscig w dziedzinie
czasu, a czestotliwosci, dobierajgc odpowiednig szerokosé
okna. Waskie okno zapewnia dobrg rozdzielczo$¢ w
dziedzinie czasu, kosztem gorszej rozdzielczosci w
dziedzinie czestotliwosci.

STFT oblicza transformate Fouriera funkcji f(f) na
symetrycznej i rzeczywistej funkcji okna w(f), ktéra jest
nastepnie przesuwana w czasie t wzdtuz sygnatu, a takze
modulowana z czestotliwoscig w. Ciggtg posta¢ STFT
mozna wyrazi¢ nastepujacym rownaniem [18]:

@ Sto)= T f (Ow(r-t)e dr

-

Wynik transformaty STFT przedstawiany jest zazwyczaj

w formie spektrogramu, ktérego amplitudy beda
analizowane podczas badan eksperymentalnych.
Spektrogram  jest trojwymiarowym wykresem funkcji

gestosci widmowej przeksztatcenia Fouriera i opisany jest
nastepujgcym rownaniem:

3) spectrogram(t, @) =| S(t, ®) |* -

Kluczowe parametry STFT, ktére nalezy zdefiniowac
celem przeprowadzenia poprawnej analizy sygnatu, to
miedzy innymi czestotliwosé prébkowania f,, szeroko$c
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(rozmiar) okna H oraz typ funkcji okna. W ramach
niniejszych badan przyjeto f, = 8192 Hz, H = 2048 oraz
funkcje okna Hamminga. W przypadku diagnostyki
uszkodzen uzwojen stojana PMSM czas detekcji powinien
by¢ tak krétki, jak to mozliwe. Wybrana szerokos¢ okna
pozwala na uzyskanie rozdzielczosci w dziedzinie czasu
rownej 0,25, przy  jednoczesnym  zachowaniu
wystarczajgcej do prowadzenia skutecznej diagnostyki
rozdzielczosci w  dziedzinie czestotliwosci.  Wplyw
szerokosci okna na wynik analizy STFT zostat
przedstawiony przez autoréw w [3]. Wybdr okna Hamminga
wynika z jego bardzo dobrych wiadciwosci, takich jak waski
listek gtowny oraz duza dynamika. Dodatkowo, okno
Hamminga charakteryzuje sie prostotg implementacji, a
jego  zastosowanie  wprowadza jedynie niewielkie
znieksztatcenie podczas przetwarzania sygnatu [19].

Stanowisko do badan eksperymentalnych

Obiektem badan eksperymentalnych byt PMSM o mocy
znamionowej 2,5 kW. Silnik ten pracowat w zamknietej
strukturze sterowania wektorowego FOC (ang. Field
Oriented Control) i zasilany byt z przemiennika
czestotliwosci firmy Lenze. Silnik ten byt sprzegniety
z drugim PMSM o mocy 4,7 kW, zapewniajgcym moment
obcigzenia. Parametry badanego silnika zgrupowano
w tabeli 1. Stanowisko badawcze przedstawiono na rysunku
3. Konstrukcja stojana badanego PMSM zostata specjalnie
przygotowana w taki sposéb, aby umozliwi¢ fizyczne
przeprowadzenie kontrolowanych zwar¢ danej liczby
zwojéw w kazdej z trzech faz uzwojenia stojana silnika.
Podczas weryfikaciji eksperymentalnej zwierano
maksymalnie 5 zwojoéw, co stanowito 2% wszystkich
zwojow w fazie. Ograniczenie liczby zwojow do 5 wynika z
realizacji badan bez dodatkowego rezystora
ograniczajgcego prad zwarciowy w zwartym obwodzie.

fs =fsn=100 Hz, TL.=var
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Rys.1. Przebieg sktadowej zgodnej pradéw stojana dla réznych pozioméw momentu obcigzenia T,, znamionowej czestotliwosci napiecia
zasilajgcego f=fsn=100 Hz oraz chwilowym zwieraniu kolejno od 1 do 5 zwojéw w fazie A uzwojenia stojana PMSM
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Rys.2. Przebieg sktadowej przeciwnej prgdéw stojana dla réznych pozioméw momentu obcigzenia T,, znamionowej czestotliwosci napigcia
zasilajgcego f=f;x=100 Hz oraz chwilowym zwieraniu kolejno od 1 do 5 zwojéw w fazie A uzwojenia stojana PMSM

e r =
PMSM PMSM 4
Badany Obciazenie =

Rys.3. Stanowisko do badan eksperymentalnych

Uproszczony schemat blokowy stanowiska
eksperymentalnego przedstawiono na rysunku 4. Sygnaty
prgdow fazowych stojana mierzone byly przetwornikami
pradu typu LEM LA 25-NP. Akwizycja danych odbywata sie
przy wykorzystaniu karty DAQ NI PX-4492 firmy National
Instruments. Sterowanie predkoscig silnika badanego oraz
obcigzeniem realizowane byto przy wykorzystaniu
Srodowiska Lenze Engineer oraz VeriStand.
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Tabela 1. Parametry znamionowe badanego silnika

Nazwa Symbol | Wartosé
Moc Py 2500 [W]
Napiecie stojana Usn 325 [V]
Prad stojana Isn 6,6 [A]
Czestotliwos¢ fon 100 [Hz]
Predkos$¢ obrotowa Ny 1500 [obr/min]
Moment T 16 [Nm]
Liczba par biegunow P 2 [-]
Liczba zwojow fazy N 250 [
stojana sh (2x125)

Wyniki ekstrakcji symptoméw zwaré miedzyzwojowych
stojana PMSM przy wykorzystaniu analizy STFT
Wykorzystujgc specjalnie przygotowane stanowisko
badawcze, ktére zostato opisane w poprzednim rozdziale,
przeprowadzono badania mozliwosci zastosowania analizy
STFT sktadowych symetrycznych pragdéw stojana PMSM do
ekstrakcji symptomoéw zwaré miedzyzwojowych. Analiza
STFT zostata zrealizowana przy wykorzystaniu skryptu
opracowanego w srodowisku programistycznym MATLAB,
wywotywanego podczas pracy online uktadu napedowego
w aplikacji diagnostycznej przygotowanej w $rodowisku
LabVIEW. Badania przeprowadzono dla réznych warunkow
pracy silnika oraz stanéw uszkodzenia uzwojenia stojana —
liczby zwartych zwojow. Prace badawcze dodatkowo
zrealizowano dla uszkodzenia ciggtego (okreslona liczba
zwartych zwojow przez 10s) oraz zwarcia chwilowego
(okoto 1-2 sekundowe). Spektrogramy STFT sktadowej
zgodnej pradéw fazowych stojana dla nieuszkodzonego
silnika, przy zwarciu przez 10s 3 zwojow w fazie A
zwojenia stojana przedstawiono odpowiednio na rysunku 5a
oraz 5b (f=fsn=100 Hz, T,=var, H = 2048). Na
spektrogramach widoczny jest znaczny wzrost warto$ci
amplitudy czestotliwosci odpowiadajgcej 1 harmonicznej
(=100 Hz) wraz ze zwiekszajgcym sie momentem
obcigzenia oraz wzrost 3 harmonicznej (3f;=300 Hz) na
skutek uszkodzenia. Na rysunku 6a oraz 6b przedstawiono
spektrogramy STFT sktadowej przeciwnej pradéw fazowych
stojana dla odpowiednio uzwojenia nieuszkodzonego oraz
przy 3 zwartych zwojach. Poréwnujgc spektrogramy mozna

zaobserwowaé znaczny wzrost wartosci amplitudy
czestotliwosci fs w wyniku zwarcia.
Spektrogramy STFT skladowej zgodnej pradéw

fazowych stojana przy chwilowym zwieraniu kolejno od 1 do
5 zwojow w fazie A uzwojenia przedstawiono na rysunku
7a, natomiast zmiany wytgcznie amplitudy sktadowej 3fs na
rysunku 7b. Na podstawie analizy tych wynikdw mozna
stwierdzi¢ wzrost amplitudy tej sktadowej na skutek zwaré
miedzyzwojowych. Niemniej jednak, réznica miedzy
poziomem dla silnika nieuszkodzonego, a przy uszko-
dzonym uzwojeniu znaczgco maleje przy zwiekszajacym
sie poziomie obcigzenia, co jest istotng wada.

Spektrogram STFT oraz zmiany amplitudy f; sktadowe;j
przeciwnej pradow stojana, dla takich samych warunkow
testowych przedstawiono na rysunku 8. W tym przypadku
widoczny jest znaczny wzrost poziomu tej amplitudy
w wyniku zwar¢ miedzyzwojowych juz na wczesnym etapie
uszkodzenia (Ng=1) oraz znikomy wplyw momentu
obcigzenia na poziom amplitudy tej sktadowej. Mozna wiec
stwierdzi¢, ze amplituda sktadowej f; w spektrogramie STFT
sktadowej przeciwnej jest znacznie lepszym wskaznikiem
uszkodzeniowym w poréwnaniu do amplitudy sktadowej 3fs
w spektrogramie sktadowej zgodne;j.

W celu doktadnego oszacowania wptywu zwarcia na
amplitude danej skladowej czestotliwosci i poréwnania ich
zmian na skutek uszkodzenia, analizowany jest wzrost
amplitudy przy danej liczbie zwartych zwojow w stosunku
do wartosci dla silnika nieuszkodzonego, zgodnie z
réwnaniem:

(4) ADIFF ( fc) = AJszkodzony( fc) - ANieuszkodzony( fc) ’

gdzie: f. — charakterystyczna skladowa uszkodzeniowa,
A Uszkodzony; ANisuszkodzun y am pl itud Yy sktad Owej fc
odpowiednio dla uszkodzonego oraz nieuszkodzonego
uzwojenia stojana.
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Rys.5. Spektrogramy STFT skiadowej zgodnej prgdéw fazowych
stojana dla silnika nieuszkodzonego oraz przy 3 zwartych zwojach
w uzwojeniu stojana (f;= foy =100 Hz, T,= var, H = 2048)
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Rys.6. Spektrogramy STFT sktadowej przeciwnej pragdéw fazowych
stojana dla silnika nieuszkodzonego oraz przy 3 zwartych zwojach
w uzwojeniu stojana (fs= foy =100 Hz, T;= var, H = 2048)

Wptyw Ng, oraz T; na wzrost amplitudy sktadowej 3fs w
spektrogramie STFT sktadowej zgodnej pradu fazowego
stojana przedstawiono na rysunku 9a, natomiast wptyw
zmiany wartosci fs na rysunku 9b. Na podstawie analizy
wykresow stupkowych przedstawionych na tych rysunkach
mozna stwierdzi¢, ze wzrost amplitudy na skutek
uszkodzenia znaczgco maleje wraz ze zmniejszajgcg sie
czestotliwoscig napiecia zasilania, szczegélnie w przypadku
poczatkowego stadium uszkodzenia. Dodatkowo, widoczny
jest istotny wplyw momentu obcigzenia na wzrost tej
sktadowej. Niemniej jednak, w przypadku skladowej fs w
spektrogramie sktadowej przeciwnej, ograniczenie to nie
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ten zostanie
ktéra dotyczy

wskaznik
badan,

wystepuje. Z tego powodu
wykorzystany w kolejnej czesci
automatyzacji procesu detekgciji.
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Rys.7. a) Spektrogram STFT sktadowej zgodnej pradéw fazowych
stojana przy chwilowym zwieraniu kolejno od 1 do 5 zwojow w fazie
A uzwojenia stojana, b) zmiany amplitudy sktadowej 3f; (f;= fn
=100 Hz, T,= var, H = 2048)
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Rys.8. a) Spektrogram STFT skladowej przeciwnej pradéw
fazowych stojana przy chwilowym zwieraniu kolejno od 1 do 5
zwojow w fazie A uzwojenia stojana, b) zmiany amplitudy
sktadowej f; (fs= fov =100 Hz, T, = var, H = 2048)
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Rys.9. Wptyw Ny, w uzwojeniu stojana PMSM oraz wartosci (a) T,
(b) f; na wzrost amplitudy skladowej czestotliwosci 3f; w
spektrogramie sktadowej zgodnej pradéw fazowych stojana.
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Rys.10. Wptyw Ng, w uzwojeniu stojana PMSM oraz wartosci (a)
T, (b) fs na wzrost amplitudy skiadowej czestotliwosci f; w
spektrogramie sktadowej przeciwnej pradéw fazowych stojana.

Wybrane algorytmy uczenia maszynowego

Algorytmy uczenia maszynowego, bedgce jednym z
obszarow szerokiej dziedziny jaka jest Al, wykorzystywane
sg w podejsciach opartych na wiedzy. W ostatnich latach sg
one sukcesywnie ulepszane oraz rozwijane. Znalazty swoje
zastosowanie réwniez w diagnostyce uszkodzen silnikéw
indukcyjnych oraz PMSM. W ramach badan przed-
stawionych w niniejszym artykule zweryfikowano oraz
poréwnano mozliwo$¢ automatyzacji procesu klasyfikacji
stanu uzwojenia stojana PMSM przy wykorzystaniu dwéch
algorytmédw uczenia maszynowego — prostego w
implementacji algorytmu KNN oraz sieci neuronowej MLP.

KNN jest jednym 2z fundamentalnych algorytmow
uczenia maszynowego, ktore wykorzystywane sg w
klasyfikacji  danych.  Charakteryzuje sie  prostotg

implementacji oraz wysokg skuteczno$cig w rozwigzywaniu
wielu probleméw klasyfikacyjnych [20]. W procesie
przypisywania klasy dla nowych danych, ktére
reprezentowane sg przez wektor cech bedacy punktem w
przestrzeni z-wymiarowej, algorytm KNN oblicza odlegtos¢
miedzy nowym punktem a punktami, ktére zostaly
wykorzystane w procesie treningu. Nastepnie klasyfikator

przypisuje punkt do danej klasy na podstawie
przynaleznosci K najblizszych  punktéw, zwanych
sgsiadami. K jest liczbg catkowitg i musi zostaé

zdefiniowana na etapie projektowania modelu. Model KNN
zostat opracowany przy wykorzystaniu Statistics and
Machine Learning Toolbox dostepnym w $rodowisku
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programistycznym MATLAB. Opis poszczegdlinych krokow
algorytmu zostat opisany przez autorow w [21].
Sieci MLP nalezg do jednych z najpopularniejszych

i najczesciej uzywanych sieci neuronowych. Tego typu sie¢
zbudowana jest z warstwy wejsciowej, jednej lub wiecej
warstw ukrytych oraz warstwy wyj$ciowej. Skutecznos$é
sieci neuronowej zalezy gtownie od jej struktury oraz
metody uczenia. Réwnanie (5) opisuje sygnat wyjsciowy
dwuwarstwowej perceptronowej sieci neuronowej [22].
Model sieci neuronowej zostat opracowany przy
wykorzystaniu Neural Network Toolbox w srodowisku
MATLAB.

M N
By = 10w FO Wi, ) +u)

m=1 n=1
gdzie: x, — n — ta warto$¢ wejsciowa sieci, yx — wartos¢
wyjsciowa k-tego neuronu, f M- funkcja aktywaciji
pierwszej warstwy ukrytej, 2 - funkcja aktywacji drugiej
warstwy ukrytej, w — waga neuronu w danej warstwie.

Proces treningu oraz wyniki dziatania wybranych
algorytmoéw uczenia maszynowego

W procesie doboru najlepszego pod wzgledem
skutecznosci dla danego zastosowania modelu uczenia
maszynowego konieczne jest odpowiednie dobranie jego
kluczowych parametréow. Dobér parametrow nalezy
przeprowadzaé¢ badajgc dopasowanie modelu dla réznych
ich wartosci. Kazdy z modeli charakteryzuje sie innymi
parametrami, ktére nalezy dobra¢ na etapie projektowania.
Zgromadzony podczas badan eksperymentalnych zbiér
danych wejsciowych wykorzystanych podczas procesu
treningu oraz testéw offine modeli klasyfikatoréw
uszkodzen sktadat sie z 1000 wektoréw o postaci: [Assi, Arse
fs], gdzie Ar, — amplituda sktadowej fs w spektrogramie
STFT sktadowej zgodnej, Ar. — amplituda skladowej fs w
spektrogramie STFT sktadowej przeciwnej, fs— wyznaczona
czestotliwosé napiecia zasilania.

Wektory wejsciowe odpowiadajg réznym stanom
uzwojenia stojana (Nsy={0;1;2;3;4;5}) oraz warunkom pracy
uktadu napedowego (T;={0;0,2Tn;0,4Tn;0,6Tn;0,8Tn; T},
fs={80Hz, 90Hz, 100Hz}). W procesie treningu
wykorzystano 70% (700) wektorow ze zbioru danych,
natomiast pozostate 30% (300) zastosowano do celéow
testowych (offline). Na rysunku 11 przedstawiono
dopasowanie modelu dla réznych wartosci K oraz
Euklidesowej funkcji obliczania odlegtosci. Na podstawie
tego poréwnania mozna stwierdzi¢, ze najwyzszym
dopasowaniem modelu (96,7%) charakteryzuje sie model
KNN o parametrze K=3.

OdpowiedZz tego modelu na wektory wejSciowe
znajdujgce sie w zbiorze testowy, przedstawiono na
rysunku 12. W tym przypadku, skutecznosé¢ klasyfikatora
uszkodzen uzwojen stojana bazujgcego na modelu KNN
wyniosta 98,3%. Na podstawie osiggnietych wynikéw
mozna stwierdzi¢, ze parametry modelu zostaty dobrane
poprawnie i zostanie on zweryfikowany w kolejnym etapie
badan podczas testow online.

W przypadku sztucznych sieci neuronowych o
klasycznej strukturze, kluczowg kwestia na etapie
projektowania modelu klasyfikatora jest odpowiedni dobér
struktury sieci. W niniejszej pracy przy doborze struktury
zastosowano podejscie konstruktywistyczne — rozpoczeto
od weryfikacji dopasowania modelu sieci o strukturze 5-7-1,
stopniowo dodajac neurony w warstwach ukrytych i
poréwnujgc uzyskane dopasowanie modelu dla kazdej ze
struktur. Jako kryterium zakonczenia procesu uczenia
badanych sieci przyjeto maksymalng ilos¢ epok réwng 500.

Na rysunku 13 przedstawiono dopasowanie modelu dla
wybranych  struktur sieci z tych, ktére zostaty
przetestowane. W warstwach ukrytych zastosowano funkcje

aktywacji: tangensa hiperbolicznego, natomiast metoda
treningu to algorytm gradientowy Levenberga-Marquardta.
Na podstawie tego poréwnania mozna stwierdzi¢, ze
najwyzsze dopasowanie modelu, ktére wyniosto 99%,
osiggniete zostato dla sieci o dwoch réznych strukturach z
dwoma warstwami ukrytymi zawierajgcymi kolejno 9 oraz
15 neurondw, a takze 9 oraz 17 neuronéw. Do dalszych
badan przyjeto pierwszy z tych modeli, ze wzgledu na fakt,
ze posiada on mniej skomplikowang strukture, jednoczesnie
zachowujgc wysokie dopasowanie.

Odpowiedz modelu MLP na wektory testowe przy
uwzglednieniu zaokragglenia wyjdcia sieci do najblizszej
liczby catkowitej przedstawiono na rysunku 14.
Skutecznos¢ klasyfikatora uszkodzern uzwojerr stojana
PMSM bazujgcego na modelu MLP dla tej weryfikaciji
wyniosta 97,8%. Celem finalnej oceny skutecznosci
klasyfikatoréw, zweryfikowano ich skuteczno$¢ podczas
pracy online uktadu napedowego.
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Rys.11. Dopasowanie modelu KNN dla réznych wartosci K
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Rys.12. Odpowiedz klasyfikatora KNN na wektory wejsciowe
zawarte w zbiorze testowym
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Rys.13. Dopasowanie modelu MLP dla réznych struktur sieci
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Weryfikacje dziatania klasyfikatorow podczas pracy
online przeprowadzono w ramach testu, podczas ktérego
zwierano przez okoto 1-2's kolejno od 1 do 5 zwojow w
fazie A uzwojenia stojana, zwiekszajgc stopniowo moment
obcigzenia z krokiem 0,2 T;, az do wartosci znamionowe;j.
Ocene skutecznosci  klasyfikatorow  przeprowadzono
poréwnujgc procentowy stosunek poprawnych klasyfikacji
stanu uzwojenia, do catkowitej sumy odpowiedzi sieci.
Fragmenty spektrogramu STFT sktadowej przeciwnej
prgdow przedstawiajace zmiany skfadowej fs, a takze
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odpowiedzi klasyfikatorow KNN i MLP przedstawiono
odpowiednio na rysunku 15 oraz 16. Oba klasyfikatory
osiggnety bardzo wysoka skuteczno$¢ réwng 98,2% w
przypadku modelu KNN oraz 97,8% w przypadku modelu
MLP.

* Odpowiedz klasyfikatora MLP|
- Rzeczywisty stan uzwojenia

= Bledne
< 3r klasyfikacje m——————- 4
z

2+ ® . . B

% 50 100 150 200 250 300
Wektor testowy [-]
Rys.14. Odpowiedz klasyfikatora MLP na wektory wejSciowe
zawarte w zbiorze testowym
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Rys.15. a) Fragment spektrogramu STFT skiadowe] przeciwnej
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Rys.16. a) Fragment spektrogramu STFT sktadowej przeciwnej
pradéw (f= fsv =100 Hz, T,= var, H = 2048), odpowiedz
klasyfikatora MLP

Lokalizacja uszkodzonej fazy uzwojenia stojana
Rozszerzenie systemu diagnostycznego o mozliwosé

lokalizacji uszkodzonej fazy uzwojenia stojana moze

znaczaco pomoc przy probie naprawy silnika, szczegélnie

w sytuacji, gdy uszkodzenie zostato wykryte we wczesnym
stadium. W ramach badan przedstawionych w niniejszym
artykule zaproponowano kaskadowe potaczenie
klasyfikatorow opisanych w poprzedniej sekcji z
lokalizatorami  uszkodzen, ktére réwniez bazujg na
algorytmach uczenia maszynowego KNN oraz MLP. Jako
nadrzedny klasyfikator uszkodzernn wybrano model KNN,
poniewaz osiggnat on wyzszg skutecznos$¢ podczas testow
online. Wektor wejsciowy lokalizatoréw uszkodzenia skfadat
sie z 6 elementow: wartosci RMS pradéw w fazie A, B oraz
C (iarws, iBrus, icrus) Oraz ich wartosci miedzyszczytowych
(iAp-pr in-pv iCP'P)'

W  procesie treningu wykorzystano 300 wektorow
wejsciowych dla réznych momentéw obcigzenia silnika,
silnika nieuszkodzonego oraz przy 5 zwartych zwojach
kolejno w fazie A, B oraz C. Najwyzsze dopasowanie
modelu KNN (98,3%), osiagngt model KNN o K=3.
Dopasowanie réwne 100% osiggnat model MLP z dwoma
warstwami ukrytymi, ktére zawieraty odpowiednio 7 i 13
neuronéw, dlatego to wilasnie ten model zostat
wykorzystany do weryfikacji eksperymentalnej.

Na rysunku 17 przedstawiono przebieg wartosci
miedzyszczytowych prgdow fazowych stojana (rys. 17a),
wartos¢ zmiennej blsFault typu boolowskiego, ktora
przyjmuje wartos¢ 0 w chwili, gdy na wyjsciu nadrzednego
klasyfikatora KNN jest warto$¢ Ns»,=0 oraz 1, gdy Ns» >1
(uszkodzone uzwojenie). Z kolei na rysunku 17c
przedstawiono odpowiedz lokalizatora uszkodzenia przy
cyklicznym zwieraniu 5 zwojéw kolejno w fazie A, B oraz C
oraz zmieniajgcym sie momencie obcigzenia. Wartosci
wyjsciowe lokalizatora MLP (1, 2 ,3) odpowiadajg wykryciu
uszkodzenia odpowiednio w fazie A, B oraz C. Opracowany
model lokalizatora uzyskat wysokg skutecznos¢ lokalizacji
uszkodzenia rowng 99,4%. Ze wzgledu na bardzo
obiecujgce wyniki kaskadowego potgczenia modelu KNN
pracujacego jako klasyfikatora uszkodzen oraz sieci MLP
jako lokalizatora uszkodzen planowane sg dalsze badania i
testy w tym kierunku.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono metode diagnostyki
uszkodzen uzwojen stojana PMSM we wczesnym stadium.
Zaprezentowano i zweryfikowano eksperymentalnie
mozliwo$¢ zastosowania analizy STFT sktadowej zgodnej
oraz przeciwnej pradéw fazowych stojana do ekstrakcji
symptoméw zwar¢ miedzyzwojowych, a takze algorytmoéw
uczenia maszynowego do automatyzacji procesu
klasyfikacji i lokalizacji tego typu awarii. Na podstawie
przedstawionych w artykule wynikow badan mozna
stwierdzi¢, ze warto§¢ amplitudy skladowej fi w
spektrogramie  STFT  skiadowej przeciwnej prgdow
fazowych stojana znaczgco rosnie w wyniku uszkodzenia
uzwojeh stojana. Dodatkowo w pracy szczegotowo
przeanalizowano, ktére skitadowe czestotliwosci w
spektrogramie STFT sktadowych symetrycznych pradow
stojana sg najbardziej wrazliwe na uszkodzenie i odporne
na zmiany warunkéw pracy silnika — momentu obcigzenia
oraz czestotliwosci napiecia zasilajgcego.

Zaproponowane kaskadowe potgczenie modeli KNN
oraz MLP pozwolito uzyska¢ bardzo wysokg skutecznosé
nie tylko klasyfikacji uszkodzenia we wczesnym stadium
jego rozwoju, ale réwniez lokalizacji uszkodzonej fazy, co
jest niewatpliwg zaleta opracowanej metody. Dalsze
badania bedg koncentrowa¢ sie na analizie skutecznosci
lokalizacji uszkodzonej fazy we wczesnym stadium
uszkodzenia, a takze implementacji proponowanej metody
diagnostycznej na niskobudzetowym mikrokontrolerze.
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