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1. Introduction

The induction motors are used in various industries such as: min-
ing, fuel, metallurgical. These motors have low maintenance and low 
price. To reduce maintenance costs scientists analyze mechanical 
properties of materials [18, 20, 25, 30].

They also develop early fault detection methods [1, 5, 6, 10-15]. 
Especially non-invasive methods are developed such as: acoustic, vi-
brations, thermal, magnetic [3, 14, 19, 27, 28, 29, 35, 36, 38]. Non-
invasive methods are capable to diagnose early faults without disas-
sembly the induction motor. Many of them used patterns recognition 
and signal processing to identify type of fault. 

Incipient faults of motors may change into damages and may stop 
the production line. The stopped production line causes losses of re-
sources and production time. It increases the cost of operation and 
maintenance.

This article deals with a recognition method of early faults of in-
duction motor. Proposed method uses Fast Fourier Transform (FFT), 
shortened method of radio frequencies selection (SMoFS-10) and 
Linear Support Vector Machine (LSVM). 

2. Proposed approach of recognition of acoustic signal 
of induction motor

The proposed approach of recognition of acoustic signal of induc-
tion motor contained two processes: a pattern creation process and an 
identification process. These processes were needed for proper recog-
nition of acoustic signal (Fig. 1). 

The first of them recorded acoustic signal of motor with the help 
of a sound card and a microphone [22]. Acoustic signal was converted 
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Fig. 1.	 Process of recognition of acoustic signal of induction motor using 
FFT, shortened method of frequencies selection (SMoFS-10) and Lin-
ear Support Vector Machine
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to soundtrack. Next this signal was converted into smaller audio files 
with a duration of 5 seconds. After that amplitudes of audio files (re-
corded acoustic signal) were normalized. Next the radio frequency 
spectra were calculated by FFT algorithm [8]. These spectra were 
processed by the shortened method of radio frequencies selection 
(SMoFS-10). The results of this method were feature vectors contain-
ing specific amplitudes of radio frequencies. The shortened method of 
frequencies selection (SMoFS-10) was discussed in chapter 2.2. Next 
step was grouping of data. For this purpose, Linear Support Vector 
Machine (LSVM) algorithm was used. The same methods as above 
were used in the identification process. Calculated feature vectors 
were recognized by Linear Support Vector Machine algorithm. 

The described approach was based on patterns recognition. Pat-
terns of acoustic signals of specific induction motor were analyzed. 
For this reason, there were two databases of patterns: training data-
base and test database. The training database of patterns was used 
in the pattern creation process. All training samples and their classes 
were known. The test database of patterns was used in the identifi-
cation process. All test samples were known, but their classes were 
unknown. Proposed method identified the correct class.

2.1. Measurement and preprocessing of acoustic signals of 
induction motor

The sound card and the microphone OLYMPUS TP-7 were ap-
plied to record acoustic signal of induction motor. Parameters of re-
corded soundtrack were following: 16-bit depth, number of channels 
– single channel, sampling rate – 44100 Hz, WAVE PCM audio file. 
Obtained soundtrack was converted into smaller audio files with a 
duration of 5 seconds. Afterwards amplitudes of audio files were nor-
malized. Normalization of amplitude divided each point of the signal 
by maximum value. In that way signals were comparable in the range 
<-1, 1>. Next the radio frequency spectra were calculated by FFT al-
gorithm. Obtained radio frequency spectra were used by shortened 
method of frequencies selection SMoFS-10.

2.2.	 Shortened method of frequencies selection (SMoFS-10) 

The shortened method of frequencies selection (SMoFS-10) was 
based on the radio frequency spectrum. The method had following 
steps:

Calculate the difference of the radio frequency spectra of two 1)	
states of motor ||F1|-|F2||, where |F1| - is the radio frequency 
spectrum of acoustic signal of the first state of motor, |F2| - is 
the radio frequency spectrum of acoustic signal of the second 
state of motor.
Select the radio frequencies, which meets following criterion:2)	

	 ||F1|-|F2||>t	 (1)

where t – threshold of selection of amplitudes of radio frequencies 
(formula 1), ||F1|-|F2|| – the difference of amplitudes of radio frequen-
cies for two different states of the motor. 

Parameter t should be selected properly. This parameter depends 
on number of analyzed states and number of selected radio frequen-
cies. Too little number of analyzed radio frequencies can cause er-
rors. The differences between the selected radio frequencies can have 
different values (for example the first difference has maximum am-
plitude for frequencies 100, 200, 300 Hz; the second difference has 
maximum amplitude for frequencies 150, 200, 250 Hz; the third dif-
ference has maximum amplitude for frequencies 150, 225, 275 Hz in 
that case states 1 and 3 do not have common radio frequencies). For 
this reason, the parameter t is selected according to formulas 2 and 3. 
If the number of radio frequencies (number s) is greater than 10, the 
method will do loop calculation (formula 3). If the number of radio 
frequencies is smaller or equal to 10 it finishes its calculations.
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where t – threshold of selection of amplitudes of radio frequencies 
(it depends on s and analyzed acoustic signal), s – natural number, 
number of radio frequencies (initially s=16384, 16384 is the number 
of all frequencies after usage of FFT algorithm). The amplitudes of 
selected radio frequencies of acoustic signals of motor are used to 
create feature vectors. SMoFS-10 method gives feature vector with 
1-10 features, where a feature is the amplitude of radio frequency. The 
feature vector may have 2 features or 8, depending on the analyzed 
signals and the parameter s (for SMoFS-10 s = 10). Optimalization 
of parameters s and t depends on the number of analyzed states, their 
types, disturbances and the type of machine.

Difference between spectrum of acoustic signal of faultless induc-
tion motor and spectrum of acoustic signal of induction motor with 
faulty rotor bar was showed in figure 2.

Selected radio frequencies for differences between spectra of 
acoustic signals of induction motor were presented (Fig. 3-5). Two 
radio frequencies were common for analyzed states of induction mo-

Fig. 2.	 Difference between spectrum of acoustic signal of faultless induction 
motor and spectrum of acoustic signal of induction motor with faulty 
rotor bar

Fig. 3.	 Selected radio frequencies for difference between spectrum of acoustic 
signal of faultless induction motor and spectrum of acoustic signal of 
induction motor with faulty rotor bar with the use of SMoFS-10
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tor: 669 and 718 Hz (Fig. 6). Selected amplitudes of frequencies 669 
and 718 Hz were used to form feature vector.

2.3.	 Linear Support Vector Machine

Last step of signal processing was classification. Scientists pro-
posed many methods of classification in the literature [2, 4, 7, 9, 16, 
17, 21, 23, 26, 31-34]. Linear Support Vector Machine (LSVM) clas-
sified feature vectors by finding the best hyperplane that separated 
all vectors of one class from those of the other class. The considered 
hyperplane had the largest margin between the two classes [24, 37]. 
There were two more hyperplanes parallel to the separating hyper-
plane. They cut through the closest training examples (support vec-
tors) on either side. These hyper-planes were called “support hyper-
planes”. They contained support vectors. A set of vectors xi with their 
categories yi were training examples. 

A hyperplane was defined by following formula:

	 <w,x> + b = 0,	 (4)

where w ∈ Rd, xi ∈ Rd, Rd (datapoints), yi = ±1, <w,x> was the inner 
product of w and x, b was real.

Solution of this problem was to find w and b that minimize ||w|| 
for all training examples (xi,yi),

	 yi(<w,xi> + b) ≥ 1.	 (5)

More about Linear Support Vector Machine could be found in 
literature [24, 37]. Identification of test sample of acoustic signal of 
faultless induction motor was showed (Fig. 7, 8).

Fig. 4.	 Selected radio frequencies for difference between spectrum of acoustic 
signal of faultless induction motor and spectrum of acoustic signal of 
induction motor with two faulty rotor bars with the use of SMoFS-10

Fig. 5.	 Selected radio frequencies for difference between spectrum of acoustic 
signal of induction motor with faulty rotor bar and spectrum of acous-
tic signal of induction motor with two faulty rotor bars with the use of 
SMoFS-10

Fig. 6.	 Selection of common radio frequencies for 3 states of induction motor 
(669 and 718 Hz) with the use of SMoFS-10

Fig. 7.	Identification of test sample (acoustic signal of faultless in-
duction motor) with the use of SMoFS-10, LSVM and train-
ing samples of acoustic signal of faultless induction motor and 
acoustic signal of induction motor with faulty rotor bar
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3. Analysis of acoustic signals of three phases induction 
motors

Three loaded three phases induction motors were used in analysis. 
These motors were the same. Open loop control system was used for 
these motors. Each of them had operational parameters: UN=220/380 
V (Δ/Y), IN=2.52/1.47 A (Δ/Y), PN = 0.55 kW, nN = 1400 rpm, where 
Un - nominal stator voltage, In - nominal stator current, PN - motor 
power, nN - rotor speed.

The first motor was faultless induction motor. The second motor 
was induction motor with faulty rotor bar. The third motor was induc-
tion motor with two faulty rotor bars (Fig. 9).

In the pattern creation process 12 five-second training samples 
were processed by proposed method of acoustic signal recognition. 
These training samples were used to group data.

The identification process used 60 samples (20 samples for each 
class). These samples were used to evaluate efficiency of recognition 
of acoustic signal. This efficiency was defined as:

	   100% NoPITSE
NoTS

= ,	 (6)

where NoPITS – number of properly identified test samples of spe-
cific class used in the identification process, NoTS – number of test 
samples of specific class used in the identification process, E – effi-
ciency of recognition of acoustic signal of specific class.

	
1 2 3   

3
E E ETEoRoAS + +

= ,	 (7)

where TEoRoAS - Total efficiency of recognition of acoustic signal, 
E1 - efficiency of recognition of acoustic signal of faultless induction 
motor, E2 - efficiency of recognition of acoustic signal of induction 
motor with faulty rotor bar, E3 - efficiency of recognition of acoustic 
signal of induction motor with two faulty rotor bars.

Table 1 presented efficiency of recognition of acoustic signal of 
three phases induction motor depending on state of induction motor. 
It also presented total efficiency of recognition of acoustic signal of 
induction motor. 

On the basis of table 1 it can be noticed that E was in the range of 
90-100 % and TEoRoAS was 96.66 %. 

4. Conclusions

Paper presented method of recognition of acoustic signal of three 
phases induction motor. This method contained methods of process-
ing such as: FFT, SMoFS-10 and LSVM. SMoFS-10 was also new 
method of feature extraction. Analysis of acoustic signals showed that 
proposed solution was good to recognize state of induction motor. To-
tal efficiency of recognition of acoustic signal of induction motor was 
equal to 96.66 % for 3 analyzed states of motor. Presented method can 
be used for early diagnostics of specific induction motors (the same 
size, operational parameters). It can be used for other electric motor 
when the patterns are properly selected. Moreover method based on 
acoustic signal can be used together with diagnostics methods based 
on thermal signals and stator current signals. In this way, it can im-
prove the diagnostics of electrical motors.
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Fig. 8.	Identification of test sample (acoustic signal of faultless in-
duction motor) with the use of SMoFS-10, LSVM and train-
ing samples of acoustic signal of faultless induction motor and 
acoustic signal of induction motor with two faulty rotor bars

Fig. 9.	 Squirrel-cage rotor of three phases induction motor with two faulty 
rotor bars
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Rozpoznawanie sygnałów akustycznych silnika indukcy jnego z zastosowaniem 
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Streszczenie: Prawidłowa diagnostyka obwodów elektrycznych jest bardzo istotna w zakładach 
przemysłowych. Artykuł zajmuje się metodą rozpoznawania stanów przedawaryjnych silnika 
indukcyjnego. Opisane podejście jest oparte na rozpoznawaniu wzorców. Sygnały akustyczne 
określonego silnika indukcyjnego są badanymi wzorcami. Sygnały akustyczne zawierają informację o 
stanie silnika. Analiza wzorców została przeprowadzona dla trzech stanów silnika indukcyjnego 
używając FFT, skróconej metody wyboru częstotliwości (Shortened Method of Frequencies Selection 
SMoFS-10) i liniowej maszyny wektorów wspierających (LSVM). Wyniki obliczeń sugerują, że 
metoda jest skuteczna i może być również zastosowana dla celów diagnostycznych.  
 
1. Wstęp 
 

Silniki indukcyjne są używane w różnych przemysłach takich jak: górniczy, paliwowy, 
hutniczy. Silniki te mają niski koszt utrzymania i niską cenę. Aby zredukować koszty 
naukowcy badają mechaniczne właściwości materiałów [18, 20, 25, 30]. Naukowcy również 
rozwijają metody detekcji stanów przedawaryjnych [1, 5, 6, 10-15]. Szczególnie metody 
nieinwazyjne są rozwijane takie jak: akustyczne, cieplne, magnetyczne [3, 14, 19, 27, 28, 29, 
35, 36, 38]. Nieinwazyjne metody są zdolne do diagnozowania stanów przedawaryjnych bez 
demontażu silnika indukcyjnego. Wiele z nich używa rozpoznawania wzorców i 
przetwarzania sygnału do identyfikacji typu uszkodzenia. Stany przedawaryjne silników 
mogą zamienić się w uszkodzenia i mogą zatrzymać linię produkcyjną. Zatrzymana linia 
produkcyjna powoduje straty surowców i czasu produkcji. Powoduje to zwiększenie kosztów 
eksploatacji i utrzymania. 

Artykuł zajmuje się metodą rozpoznawania stanów przedawaryjnych silnika 
indukcyjnego. Proponowana metoda używa Szybkiej Transformacji Fouriera (FFT), 
skróconej metody wyboru częstotliwości (SMoFS-10) i liniowej maszyny wektorów 
wspierających (LSVM).  
 
2. Proponowane podejście rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego 
 

Proponowane podejście rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego 
zawierało dwa procesy: proces tworzenia wzorca i proces identyfikacji. Te procesy były 
potrzebne do właściwego rozpoznawania sygnału akustycznego (Rys. 1). Pierwszy z nich 
rejestrował sygnał akustyczny silnika za pomocą karty dźwiękowej i mikrofonu [22]. Sygnał 
akustyczny był zamieniany na ścieżkę dźwięku. Następnie ten sygnał był zamieniany w małe 
pliki audio o czasie trwania 5 sekund. Później amplitudy plików audio (zarejestrowanego 
sygnału akustycznego) były normalizowane. Następnie widma częstotliwości radiowych były 
obliczane przez algorytm FFT [8]. Te widma były przetwarzane przez skróconą metodę 



 

wyboru częstotliwości (SMoFS-10). Wynikami tej metody były wektory cech zawierające 
określone amplitudy częstotliwości radiowych. Skrócona metoda wyboru częstotliwości 
(SMoFS-10) była dyskutowana w rozdziale 2.2. Następnym krokiem było grupowanie 
danych. W tym celu został użyty algorytm liniowej maszyny wektorów wspierających 
(LSVM). 

 

 

Rys. 1. Proces rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z zastosowaniem FFT, skróconej metody wyboru 
częstotliwości (SMoFS-10) i liniowej maszyny wektorów wspierających 
 

Te same metody jak powyżej były użyte w procesie identyfikacji. Obliczone wektory cech 
były rozpoznawane przez liniową maszynę wektorów wspierających. Opisane podejście było 
oparte na rozpoznawaniu wzorców. Wzorce sygnałów akustycznych określonego silnika 
indukcyjnego były badane. Tam były używane dwie bazy danych wzorców: baza danych 
ucząca i baza danych testowa. Ucząca baza danych wzorców była używana  
w procesie tworzenia wzorca. Wszystkie próbki uczące i ich klasy były znane. Testowa baza 
danych wzorców była użyta w procesie identyfikacji. Wszystkie testowe próbki były znane, 
ale ich klasy były nieznane. Proponowana metoda identyfikowała właściwą klasę. 

 
2.1. Pomiary i wstępne przetwarzanie sygnałów akustycznych silnika indukcyjnego  
 

Karta dźwiękowa i mikrofon OLYMPUS TP-7 były zastosowane do rejestrowania 
sygnału akustycznego silnika indukcyjnego. Parametry zarejestrowanej ścieżki dźwięku były 
następujące: 16 bitów (kwantyzacja), liczba kanałów - pojedynczy kanał, częstotliwość 
próbkowania - 44100 Hz, plik audio WAVE PCM. Otrzymana ścieżka dźwiękowa została 
zamieniona w małe pliki audio o czasie trwania 5 sekund. Następnie pliki audio były 
normalizowane. Normalizacja amplitudy dzieliła każdy punkt sygnału przez wartość 
maksymalną. W ten sposób sygnał był porównywalny w zakresie <-1, 1>. Następnie widmo 



 

częstotliwości radiowych zostało obliczone przez algorytm FFT. Otrzymane widma 
częstotliwości radiowych były używane przez skróconą metodę wyboru częstotliwości 
SMoFS-10.  

 
2.2. Skrócona metoda wyboru częstotliwości (SMoFS-10)  

 
Skrócona metoda wyboru częstotliwości (SMoFS-10) była oparta na widmie 

częstotliwości radiowych. Metoda ta  miała następujące kroki: 
1) Oblicz różnice widm częstotliwości radiowych dwóch stanów silnika ||F1|-|F2||, gdzie 

|F1| - jest widmem częstotliwości radiowych sygnału akustycznego pierwszego stanu 
silnika, |F2| - jest widmem częstotliwości radiowych sygnału akustycznego drugiego 
stanu silnika. 

2) Wybierz częstotliwości radiowe, które spełniają kryterium: 
 

     ||F1|-|F2||>t      (1) 
 

gdzie t – próg wyboru amplitud częstotliwości radiowych (równanie 1), ||F1|-|F2|| – różnica 
amplitud częstotliwości radiowych dla dwóch różnych stanów silnika. 
 
Parametr t powinien być wybrany właściwie. Ten parametr zależy od liczby badanych stanów 
i liczby wybranych częstotliwości radiowych. Zbyt mała liczba badanych częstotliwości 
radiowych może powodować błędy. Różnice między wybranymi częstotliwościami 
radiowymi mogą mieć różne wartości (na przykład pierwsza różnica może mieć maksymalne 
amplitudy częstotliwości dla 100, 200, 300 Hz; druga różnica może mieć maksymalne 
amplitudy częstotliwości dla 150, 200, 250 Hz; trzecia różnica może mieć maksymalne 
amplitudy częstotliwości dla 150, 225, 275 Hz; w takim przypadku różnice 1 i 3 nie mają 
wspólnych częstotliwości). Z tego powodu, parametr t jest wybrany stosownie do wzorów 2 i 
3. Jeśli liczba częstotliwości radiowych (liczba s) jest większa niż 10, metoda wykonuje w 
pętli obliczenia (wzór 3). Jeśli liczba częstotliwości radiowych jest mniejsza lub równa 10 to 
kończy obliczenia. 
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gdzie t – próg wyboru amplitud częstotliwości radiowych (zależy od s i badanego sygnału 
akustycznego), s – liczba naturalna, liczba wybranych częstotliwości radiowych (początkowo 
s=16384, 16384 jest liczbą wszystkich częstotliwości radiowych po użyciu algorytmu FFT). 
Amplitudy wybranych częstotliwości radiowych sygnałów akustycznych silnika są używane 
do tworzenia wektorów cech. Metoda SMoFS-10 oblicza wektor cech z 1-10 cechami, gdzie 
cecha jest amplitudą częstotliwości. Wektor cech może mieć na przykład 2 cechy lub 8, 
zależnie od badanych sygnałów i parametru s (dla SMoFS-10 s=10). Optymalizacja 
parametrów s i t zależy od liczby badanych stanów, ich rodzajów, zakłóceń i typu maszyny. 
 
Różnica pomiędzy widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez uszkodzeń  
i widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z uszkodzonym prętem wirnika została 
pokazana na rysunku 2. 
 



 

 
Rys. 2. Różnica między widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez uszkodzeń i widmem sygnału akustycznego 
silnika indukcyjnego z uszkodzonym prętem wirnika 

 

 
Rys. 3. Wybrane częstotliwości radiowe dla różnic między widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez 
uszkodzeń i widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z uszkodzonym prętem wirnika z użyciem SMoFS-10 
 

 
Rys. 4. Wybrane częstotliwości radiowe dla różnic między widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez 
uszkodzeń i widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z dwoma uszkodzonymi prętami wirnika z użyciem 
SMoFS-10 



 

 

 
Rys. 5. Wybrane częstotliwości radiowe dla różnic między widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z 
uszkodzonym prętem wirnika i widmem sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z dwoma uszkodzonymi prętami 
wirnika z użyciem SMoFS-10 
 

Wybrane częstotliwości radiowe dla różnic między widmami sygnałów akustycznych silnika 
indukcyjnego były prezentowane (Rys. 3-5). Dwie częstotliwości radiowe były wspólne dla 
badanych stanów silnika indukcyjnego: 669 i 718 Hz (Rys. 6). Wybrane amplitudy 
częstotliwości 669 i 718 Hz były używane do tworzenia wektora cech. 

 
Rys. 6. Wybór wspólnych częstotliwości radiowych dla 3 stanów silnika indukcyjnego (669 i 718 Hz) z użyciem SMoFS-10 

 
2.3. Liniowa maszyna wektorów wspierających 
 

Ostatnim krokiem przetwarzania sygnału była klasyfikacja. W literaturze naukowcy 
zaproponowali wiele metod klasyfikacji [2, 4, 7, 9, 16, 17, 21, 23, 26, 31-34]. Liniowa 
maszyna wektorów wspierających (LSVM) klasyfikowała wektory cech przez znajdywanie 
najlepszej hiperpłaszczyzny, która oddzielała wszystkie wektory jednej klasy od tych z innej 
klasy. Rozpatrywana hiperpłaszczyzna miała największy margines między dwoma klasami 
[24, 37]. Tam były jeszcze dwie hiperpłaszczyzny równoległe do hiperpłaszczyzny 



 

oddzielającej. One przecinały najbliższe przykłady uczące (wektory wspierające) z obu stron. 
Te hiperpłaszczyzny były nazwane "hiperpłaszczynznami wspierającymi". Zawierały one 
wektory wspierające. Zbiór wektorów xi z ich kategoriami yi były przykładami uczącymi. 
Hiperpłaszczyzna była zdefiniowania następującym wzorem: 

 
     <w,x> + b = 0      (4) 

 

gdzie w ∊Rd, xi ∊Rd, Rd (punkty danych), yi = ±1, <w,x> było iloczynem skalarnym w i x, b 
było liczbą rzeczywistą.  
Rozwiązaniem tego problemu było znalezienie w i b, które minimalizują ||w|| dla wszystkich 
przykładów uczących (xi,yi), 
 

     yi(<w,xi> + b) ≥ 1.     (5) 

 

Więcej o liniowej maszynie wektorów wspierających może być znalezione w literaturze [24, 
37]. Identyfikacja próbki testowej sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez uszkodzeń 
została pokazana (Rys. 7, 8). 
 

 
Rys. 7. Identyfikacja próbki testowej (sygnału akustycznego silnika bez uszkodzeń) z użyciem SMoFS-10, LSVM i próbek 
uczących sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez uszkodzeń i sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z 
uszkodzonym prętem wirnika 
 



 

 
Rys. 8. Identyfikacja próbki testowej (sygnału akustycznego silnika bez uszkodzeń) z użyciem SMoFS-10, LSVM i próbek 
uczących sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez uszkodzeń i sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z dwoma 
uszkodzonymi prętami wirnika 

 
3. Analiza sygnałów akustycznych trójfazowych silników indukcyjnych 
 

Trzy obciążone trójfazowe silniki indukcyjne zostały użyte w badaniu. Te silniki były 
takie same. Silniki były sterowane w układzie otwartym. Każdy z nich miał parametry 
operacyjne: UN=220/380 V (Δ/Y); IN=2,52/1,47 A (Δ/Y); PN = 0,55 kW; nN = 1400 obrotów 
na minutę, gdzie Un - znamionowe napięcie stojana, In - znamionowy prąd stojana, PN - moc 
silnika, nN - prędkość obrotowa wirnika. 

Pierwszy silnik był silnikiem indukcyjnym bez uszkodzeń. Drugi silnik był silnikiem 
indukcyjnym z uszkodzonym prętem wirnika. Trzeci silnik był silnikiem indukcyjnym z 
dwoma uszkodzonymi prętami wirnika (Rys. 9). 
 

 
Rys. 9. Wirnik trójfazowego klatkowego silnika indukcyjnego z dwoma uszkodzonymi prętami wirnika 

 
W procesie tworzenia wzorca 12 pięciosekundowych próbek uczących było 

przetwarzanych przez zaproponowaną metodę rozpoznawania sygnału akustycznego. Te 
próbki uczące były używane do grupowania danych. Proces identyfikacji używał 60 próbek 



 

(20 dla każdej klasy). Te próbki były używane do oceny skuteczności rozpoznawania sygnału 
akustycznego. Skuteczność była zdefiniowana jako: 

 

      100%  =
NoTS

NoPITS
E      (6) 

 
gdzie NoPITS – liczba właściwie zidentyfikowanych próbek testowych określonej klasy 
użytej w procesie identyfikacji, NoTS – liczba próbek testowych określonej klasy użytej  
w procesie identyfikacji, E – skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego określonej 
klasy. 
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gdzie TEoRoAS - całkowita skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego, E1 - 
skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego bez uszkodzeń, E2 - 
skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego z uszkodzonym 
prętem wirnika, E3 - skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego 
z dwoma uszkodzonymi prętami wirnika. 
 
Tabela 1 prezentowała skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego trójfazowego 
silnika indukcyjnego zależnie od stanu silnika indukcyjnego. Tabela prezentowała również 
całkowitą skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego silnika indukcyjnego. 
 

Tab. 1. Wyniki rozpoznawania sygnału akustycznego trójfazowego silnika indukcyjnego z użyciem SMoFS-10 i LSVM 
Stan silnika indukcyjnego E [%] 

Silnik bez uszkodzeń 100 
Silnik z uszkodzonym prętem wirnika 90 
Silnik z dwoma uszkodzonymi prętami 

wirnika 
100 

 TEoRoAS [%] 
3 badane stany silnika 96,66 

 

Na podstawie tabeli 1 można zauważyć, że E było w zakresie 90-100% i TEoRoAS było 96,66%. 

 
4. Podsumowanie 
 

Artykuł prezentował metodę rozpoznawania sygnału akustycznego trójfazowego silnika 
indukcyjnego. Ta metoda zawierała metody przetwarzania takie jak: FFT, SMoFS-10 i 
LSVM. SMoFS-10 była również nową metodą ekstrakcji cech. Analiza sygnałów 
akustycznych pokazała, że proponowane rozwiązanie było dobre do rozpoznawania stanu 
silnika indukcyjnego. Całkowita skuteczność rozpoznawania sygnału akustycznego silnika 
indukcyjnego była równa 96,66% dla 3 badanych stanów silnika. Zaprezentowana metoda 
może być używana dla diagnostyki stanów przedawaryjnych określonych silników 
indukcyjnych (ten same rozmiar, parametry operacyjne). To może być używane dla innych 
silników elektrycznych kiedy wzorce są wybrane właściwie. Ponadto metoda oparta na 
sygnale akustycznym może być użyta razem z metodami diagnostycznymi opartymi na 
sygnałach cieplnych i prądowymi. W ten sposób może to ulepszyć diagnostykę silników 
elektrycznych. 
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