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Santrauka

Darbe aprasomi elektros varikliy gedimy diagnostikos metodai. Pirmiausiai, apraSsomas tyrimui
atlikti naudojamas objektas: jo konstrukcija, dazniausi gedimai. Taip pat aprasoma, kokie metodai
mokslingje literatiiroje naudojami jutikliais gauto signalo apdorojimui, apibiidinami signalo
transformacijos metodai ir jy pagrindinés lygtys. Darbe pateikiama informacija apie tyrimui atlikti
parinktus jutiklius, kuriais gaunamas signalas ir perduodamas tolesnei kompiuterinei diagnostikos
jrangai. Apibiidinamas kiekvienas i§ tyrime naudojamy jutikliy ir pateikiamos pagrindinés fizikinés
iSraiSkos Siy jutikliy apdorojamo fizikinio kintamojo désniams. Tolimesnéje darbo dalyje yra
pateikiamas detalus apraSymas apie atliktg tyrima. Taip pat apraSoma kita tyrimui atlikti naudota
jranga ir apraSomi gedimai, kurie buvo imituojami nuolatinés srovés variklyje diagnostikos galimybiy
tyrimo tikslais. Véliau pateikiami jutikliais gauti signalai, kurie po signalo transformacijos gali buti
palyginami tarpusavyje bei randamas tinkamiausias biidas signalams transformuoti. [vairis masininio
mokymosi klasifikatoriai ir tiesioginis neuroninis tinklas su grjztamuoju rySiu yra panaudojami
nepakeisty jutikliy signaly ir transformuoty signaly klasifikavimui. Klasifikavimo tikslumas taip pat
yra jvertinamas. Galiausiai, darbe pateikiamos iSvados ir pasitlymai gauti jvertinus atlikto darbo
rezultatus.
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Summary

This work covers the topic of fault diagnostic methods used for fault detection in electrical motors.
First of all, the object, which was used for the investigation, is examined: it‘s construction, main
faults, which occur in the electrical machine. Also, the scientific literature has been thoroughly
examined for methods used for raw sensor signal transformation. The methods for these
transformations are then investigated and the main equations used in these methods for calculations
are shown in the work. The information is given about the sensor types used in the work, the process
is described of data transmission between these sensors and other computer diagnostic equipment.
Every of the sensors used in the work is thoroughly examined and the main physical characteristics
and equations are given for the properties of the fluctuating physical signal, which is captured by
sensors. Further in the work a detailed overview of the scope of the work is given. Additionally, other
equipment used for the investigation is described and the malfunctions, which were created in the
direct current motor in order to investigate the possibilities of a diagnostic system, are explained.
Afterwards signals are presented, which were taken from sensors. These signals after a signal
transformation can be compared to each other and the best type of transformation can be found.
Various machine classifiers and a feedforward backpropagation neural network have been used to
classify raw and transformed signals into distinct categories. The accuracy of this categorisation has
also been evaluated. In the final part of the work a summary is given about the results and suggestions
are made according to the results of the investigation.
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Santrumpy ir terminy sgrasas
Santrumpos:

FFT — greitoji Furjé transformacija;

DFT - diskretiné Furjé transformacija;

WHT — Walsh-Hadamard transformacija;

FWHT - greitoji Walsh-Hadamard transformacija;

SVM - pagalbiniy vektoriy masininio mokymosi algoritmas;

KNN - artimiausio kaimyno masininio mokymosi algoritmas;

FFBPNN - tiesioginis neuroninis tinklas su grjZztamuoju rysiu;

GB — garso signalo tyrimas esant aSies disbalansui;

GS — garso signalo tyrimas varikliui be defekty;

GT — garso signalo tyrimas esant trumpam jungimui tarp variklio apvijy;
GU — garso signalo tyrimas, kai variklio viduje yra pasaliniy medziagy;
SB — srovés signalo tyrimas esant asies disbalansui;

SS — srovés signalo tyrimas varikliui be defekty;

ST — srovés signalo tyrimas esant trumpam jungimui tarp variklio apvijy;
SU — srovés signalo tyrimas, kai variklio viduje yra pasaliniy medziagy;
VB - vibracijy signalo tyrimas esant asies disbalansui;

VS — vibracijy signalo tyrimas varikliui be defekty;

VT — vibracijy signalo tyrimas esant trumpam jungimui tarp variklio apvijy;
VU - vibracijy signalo tyrimas, kai variklio viduje yra paSaliniy medziagy;
NS — nuolatiné srové;

G — garso jutiklio duomenys;

S — srovés jutiklio duomenys;

V — vibracijos jutiklio duomenys



Ivadas
Darbo aktualumas:

Atliekamas tyrimas yra pagrjstas poreikiu istirti galimus ir tinkamiausius gedimy diagnostikos
budus elektromechaninéje jrangoje. Uzdaviniui atlikti panaudojami skirtingi jutikliai, kurie fiksuoja
fizikinius aplinkos signalus, kompiuteriné jranga bei pasirinktas uzdavinio atlikimui tyrimo objektas
—nuolatinés sroveés variklis. Nuolatinés sroveés variklis panaudojamas tyrimo atlikimui, taciau tyrimo
buidas gali biiti pritaikomas ir kity tipy elektros varikliams. Jutikliais gauti signalai yra apdorojami
signaly analizés buidais. Tai suteikia galimybe lyginti signalus vizualiai ir panaudoti klasifikavimo
algoritmus. Tokiu biidu galima sukurti automatizuotg gedimy diagnostikos sistema.

Daug démesio jvairiuose mechanizmuose yra skiriama gedimy prevencijai, tam yra investuojama
daug 1ésy ir mokslininky laiko, nustatant ir pritaikant gedimy diagnostikos btudus [2;4;5]. Gedimy
diagnostika yra labai svarbus uzdavinys daugelyje sri¢iy, nes ankstyvas gedimo atpazinimas ir tikslus
jo nustatymas suteikia galimybg¢ gedimg greitai panaikinti, nelaukiant, kol objektas suges.
Atliekamame darbe yra nagrinéjama tokio pobiidzio problema: kaip nustatyti gedima, diagnozuoti jo
ras] ir atskirti jj nuo kity gedimo riisiy. Tyrime bandoma rasti tinkamus fizikinius parametrus: garsa,
elektros srove, vibracijas, atsirandancius elektrinéje jrangoje ir juos palyginti tarpusavyje, nustatyti,
kurio fizikinio parametro kitimas gali geriau prognozuoti tam tikros ruSies gedimg. Atliekamas
tyrimas yra skirtas tinkamy diagnostikos btidy radimui. Darbo apimtyje yra atlickamas ir
klasifikavimo algoritmy tyrimas, kuriy pagalba gedimai yra atskiriami j skirtingas kategorijas.
Tyrime yra nustatoma, kokie diagnostiniai biidai pateikia geriausius rezultatus ir kuriuos i§ jy yra
tikslinga naudoti praktikoje.

Uzdavinio atlikimui panaudotas nuolatinés srovés variklis su nuolatiniy magnety Zadinimu. Tokio
tipo variklis yra vis dar populiarus jvairiuose jrenginiuose kaip vienas i§ komponenty. Tyrimai
atliekami su Siuo pasirinktu objektu gali biiti pritaikyti ir kity tipy elektros maSinoms su tam tikromis
modifikacijomis priklausomai nuo tiriamo jrenginio. Darbe aprasomi jutikliai yra naudojami gedimy
diagnostikai ir kituose moksliniuose darbuose, taciau mokslinéje literatiroje visy trijy jutikliy
efektyvumo tiriant gedimus palyginimo nepavyko rasti. Daugumoje moksliniy darby tiriamas vieno
i§ jutikliy efektyvumas, bet jie néra lyginami tarpusavyje. Taip pat, kita svarbi darbo dalis yra
jutikliais gauty signaly analizé. Jutikliais gauty signaly analiz¢ suteikia galimybe laiko asyje kintantj
signalg perkurti daznio srityje ir pastebéti esminius signalo pozymius. Toks transformuotas signalas
turi tam tikrus iSrySkintus esminius bruozus, kurie gali buti lyginami tiek grafine forma, tiek
matematine iSraiSka. Panaudojant skirtingais jutikliais gauty signaly ir jy transformacijy kombinacijas
bei klasifikavimo metodus galima gauti optimalig automatizuotos sistemos kombinacijg. Tyrimas yra
reikalingas ir gali padéti sprendziant automatizuoty elektromechaniniy sistemy diagnostikos
uzdavinius, pateikti pasitlymus, kokios jutikliy, signaly transformacijy bei klasifikatoriy
kombinacijos gali biiti geriausios gedimo tyrimo uzdaviniui atlikti.

Tyrimo objektas:

Pagrindinis tyrimo objektas yra diagnostikos galimybiy analiz¢ ir tyrimo sistemos sudarymas.



Darbo tikslas:

Remiantis teorine informacija ir naudojamomis praktinémis gedimy nustatymo priemonémis rasti
gedimy diagnostikos biidus, kurie pateikty patikimiausius rezultatus gedimy diagnostikos uzdaviniui.

Darbo uzdaviniai:

1. atlikti mokslinés literatiiros analiz¢ ir suzinoti, kokios gedimy diagnostikos priemoneés
yra populiarios ir pasiteisinancios;

parinkti jranga ir jos komponentus tyrimo atlikimui;

iSsiaiSkinti, kaip geriausia dirbti su gautais signaly duomenis ir juos transformuoti;
atlikti bandymus su nuolatinés srovés varikliu;

analizuoti gautus rezultatus ir parinkti geriausius gedimy diagnostikos biidus

whk W

Darbo metodai:

e mokslinés literatiiros analizé;

e tinkamy priemoniy gedimy diagnostikos uzdaviniui parinkimas;

e garso, srovés ir vibracijy jutikliy panaudojimas;

e programingés jrangos parengimas signaly apdorojimui;

e greitosios Furjé, Kepstro ir greitosios Walsh-Hadamard transformacijy panaudojimas;
e signaly autokoreliacijos funkcijos panaudojimas;

e transformuoty signaly klasifikavimas

Darbo turinys ir struktiira:

Darbas suskirstytas j keleta pagrindiniy daliy, kuriose aprasoma tyrimo eiga ir atlikti bandymai, jy
rezultatai. Darbas pradedamas literatiros analize ir baigiamas iSvadomis, gautomis atlikus visus
tyrimus ir pateikiami pasitilymai, kurie gaunami jvertinus darbo rezultatus.

Pirmoje darbo dalyje pateikiama mokslinés literatiros analiz¢, kurioje aprasomi galimi gedimai
nuolatinés srovés varikliuose ir kas juos paveikia. Pateikiami gedimy tipai, kuo jie skiriasi ir kaip jie
paveikia nuolatinés srovés variklio darbg. Aprasoma, kokios priemonés gali padéti sumazinti gedimy
zalg. Taip pat iSsamiai aptariami signaly transformacijos budai, kurie leidZzia gaunama signala
transformuoti j kita forma, leidziancig skirtingo tipo signalus palyginti tarpusavyje.

Antroje darbo dalyje aptariami paruoSiamieji darbai, kurie atlikti prie$ atliekant tyrima, ir
sudaromas tyrimo eigos planas, pateikiami pirminiai darbo rezultatai bei teorinis darbo pagrindimas.
Pirmiausiai, apraSoma tai, kokia jranga buvo naudojama, kaip tokia jranga paveikia tyrimo kokybe ir
ar jrangos galimybés yra pakankamos tyrimo atlikimui. Be to, pateikiama i§sami informacija apie
panaudotus jutiklius, jy veikimo principus ir kaip Sie metodai yra pritaikomi gedimy diagnostikai bei
kodél juos buvo nuspresta panaudoti atlickamo gedimy diagnostikos uzdavinio atlikimui.

Paskutingje treCioje darbo dalyje yra pateikiami darbo rezultatai. Palyginami skirtingi
transformuoti signalai, po signaly transformacijos gautos kreivés, klasifikavimo tikslumas.
Pateikiamos iSvados, apraSomi potencialtis gedimy diagnostikos biidai.



1. Varikliy diagnostika

Gedimai visy tipy elektros varikliuose yra neiSvengiama problema, kuri atsiranda dél variklio
eksploatacijos ir iSorinio aplinkos poveikio. Nuolatinés srovés varikliai yra ne i§imtis ir jy gedimai
taip pat atsiranda po tam tikro eksploatacijos laiko. Varikliy gedimai gali sugadinti elektros variklj
arba pakeisti nominalias variklio charakteristikas. Tai yra nepageidautina, nes tokiu atveju elektros
variklis dirba neoptimaliu rezimu ir negali tinkamai jgyvendinti darbinés uzduoties. Tai gali trukdyti
visos bendros variklio sistemos darbui.

Darbe tyrimui naudojami nuolatinés srovés elektros varikliai su nuolatiniais magnetais variklio
stacionarioje dalyje. Tokio tipo elektros varikliai yra placiai naudojami daugelyje sri¢iy, nors dél
Sepeciy mazgo, kuris laikomas daznai gendancia nuolatinés srovés variklio dalimi [3;5], jie praranda
dalj patikimumo. Tokiy varikliy gedimai gali biiti jvairts, ne vien atsirandantys dél gedimy Sepeciy
mazge. Nuolatinés srovés varikliai turi daug judanciy grandziy, kurios saveikauja tarpusavyje. Be to,
nuolatinés srovés elektros masing galima skirstyti j elektring dalj ir mechaning dalj, kurios yra
tarpusavyje susietos. Magnetiniy lauky sgveika tarp nuolatinés srovés varikliy magnety magnetinio
lauko ir magnetinio lauko, kuriamo srovés, tekancios nuolatinés srovés variklio rotoriaus apvijomis,
sukuria sukimo momentg, dél kurio sukasi nuolatinés srovés variklio rotorius. Dél tokios saveikos
galimi gedimai tiek elektrinéje, tick mechaninéje nuolatinés srovés variklio grandyje, taciau gedimai
elektrinéje grandyje gali biiti matomi ir variklio mechaniniuose parametruose, o mechaniniai gedimai
— elektriniuose. Aplinkos poveikis taip pat yra labai svarbus tinkamam varikliy veikimui. Elektros
varikliai turi baiti tinkamai jrengiami ir parenkami, nes varikliai nepritaikyti aplinkai, kurioje yra,
negalés tinkamai dirbti ir po kurio laiko atsiras jy gedimai. Aplinkos poveikio sukelti gedimai taip
pat yra matomi tiek elektriniuose parametruose, tick mechaniniuose parametruose. Taip yra todél,
kad aplinkos poveikio sukelti gedimai gali paZeisti elektrines ar mechanines grandis, kuriy parametry
poky¢iai pastebimi variklio darbo pokyciuose. Elektriniy parametry kitimas dél mechaniniy variklio
parametry ir atvirkStinis kitimas tarp $iy parametry yra jmanomas dél minéto rySio tarp elektrinés ir
mechaninés variklio grandziy.

Gedimai elektros variklyje atsiranda po tam tikro eksploatacijos laiko dél natiiralaus elektriniy ir
mechaniniy variklio grandziy nusidévéjimo. Vis délto svarbu tinkamai prizitiréti elektros variklius.
Netinkama varikliy prieziira ir neatlickamas arba netinkamai atlickamas techninis varikliy
aptarnavimas suteikia galimybes varikliams sugesti anks¢iau negu jie sugesty dél nusidévéjimo.
Nuolatinés srovés varikliams tai yra itin aktualu, nes dél anks¢iau minéto SepeCiy mazgo, galima
tikétis Sio variklio gedimy po tam tikro eksploatacijos periodo. Svarbu galimus gedimus stebéti ir
sugedusias grandis pakeisti ar pakeisti visg variklj, kol dar nejvyko gedimas. Netinkamas variklio
jrengimas arba netinkama priezitira yra daznos varikliy gedimy priezastys, bet taip pat gedimai
atsiranda ir dél netinkamy aplinkos salygy, uzterStumo aplinkoje. Svarbi uzduotis jrengiant variklius
yra nustatyti aplinkos salygas, kuriomis jranga dirbs ir pritaikyti variklius §iai aplinkai. Kitu atveju
iSvengti gedimy po tam tikro laikotarpio bus sudétinga. Dél paminéty priezasCiy yra itin svarbu
gedimus tinkamai ir greitai diagnozuoti ankstyvoje gedimo stadijoje ir panaikinti, kad bity
sumazintas atsiradusio gedimo sukeliamas poveikis. Tokiam uzdaviniui atlikti reikia tinkamos
variklio diagnostikos sistemos Tai yra itin svarbu Siuolaikinése automatikos sistemose kaip ir laiku
atlickama variklio techniné apziiira. Tokios priemonés leidzia iSvengti gedimy arba sumazinti jy
poveik]j elektros sistemai.
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1.1. Nuolatinés srovés varikliy konstrukcija

Nedidelés galios nuolatinés srovés elektros variklj sudaro keletas pagrindiniy konstrukeiniy daliy:
Sepeciy mazgas, komutatorius, armatiira su apvijomis besisukancioje variklio dalyje ir nuolatiniai
magnetai, esantys variklio stacionarioje dalyje ir sudarantys pastovy magnetinj laukg. Rotoriaus
apvijose kuriamo magnetinio lauko saveika su nuolatiniy magnety kuriamu magnetiniu lauku
realizuoja nuolatinés srovés elektros masinos veikimg. Tokia konstrukcija atitinka nuolatinés srovés
elektros variklj su nuolatiniais magnetais vietoje apvijy stacionarioje nuolatinés srovés variklio dalyje
(statoriuje) [1].

Nuolatinés srovés elektros variklius galima skirstyti j keturias pagrindines rusis: nuolatinés srovés
variklius su nuosekliai jungiamomis apvijomis, su lygiagreciai jungiamomis apvijomis, variklius su
miSraus jungimo apvijomis ir anks¢iau minétus nuolatinés srovés variklius su magnetais statoriuje.
Kiekviena i$ 8iy variklio rfi$iy turi tam tikry pranasumy ir trikumy lyginant su kitomis varikliy
risimis ir yra pritaikoma skirtingiems uzdaviniams atlikti.

Nuolatinés srovés
varikliai

Nuosekliai jungtomis Lygiagreciai jungtomis MiSriai jungtomis Su nuolatiniais
apvijomis apvijomis apvijomis magnetais

1.1 pav. Nuolatinés srovés varikliy rasys [4]

Nuolatinés srovés varikliai su nuolatiniais magnetais yra labiausiai paplite Siuolaikiniuose
irenginiuose, nes jy paprastesné konstrukcija ir mazesni priezitiros reikalavimai lyginant su kitomis
nuolatinés srovés varikliy pagrindinémis risimis. Paskutiniu metu nuolatinés srovés varikliai
gaminami ir be Sepeciy mazgo. Tai yra vadinamieji beSepeciai nuolatinés srovés varikliai, kurie
placiai paplit¢ jvairiose srityse, kur norima iSvengti galimy gedimy dé¢l nuolatinés srovés varikliy
Sepeciy mazgo. Atlickamame darbe tiriamas nuolatinés srovés variklio su nuolatiniais magnetais ir
Sepeciy mazgu veikimas. Tokio tipo variklis buvo pasirinktas, nes jis yra vis dar placiai naudojamas
ir pritaikomas. Tokio variklio maitinimui nereikalinga speciali valdymo jranga, kuri biity reikalinga
nuolatinés srovés varikliui be Sepeciy mazgo. Nuolatinés srovés varikliai su nuolatiniais magnetais
yra pakankamai efektyvis ir placiai paplit¢ jvairiose srityse. Nuolatinés srovés varikliai yra itin
placiai naudojami roboty jrangos sistemose, mazuose elektronikos jrenginiuose, elektros masinose
bei jvairiuose kituose jrenginiuose, kur panaudojama nuolatiné srové. Nuolatinés srovés
panaudojimas yra vienas i§ Siy varikliy privalumy, nes dabartiniame nuolatinés srovés jrangos
atgimimo laikotarpyje, tokio tipo elektros varikliai tampa vél itin populiariis. Nuolatinés srovés
jrangai elektros energija gali buti tiekiama i§ elektros baterijy ar kity atsiety nuo elektros tinklo
elementy. Tai leidzia tokig elektros jrangg lengviau pritaikyti ir panaudoti jvairioms uzduotims atlikti.
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1.2 pav. Nuolatinés srovés variklio su nuolatiniais magnetais konstrukcija [1]

1.3 pav. ISardytas nuolatinés srovés variklis: kairéje — nuolatiniai magnetai (statorius); desinéje — variklio
besisukanti dalis (rotorius) [1]

Nuolatinés srovés variklio konstrukcija yra salyginai paprasta lyginant su kity tipy elektros
varikliais, i§skyrus nuolatinés srovés variklius be Sepeciy mazgo, kuriems reikia papildomos srovés
komutacijos, naudojant iSoring jranga. Tai leidzia nuolatinés srovés variklius panaudoti daugelyje
sri¢iy. Vis délto, Sie varikliai tiek dél konstrukcijos, tiek dél veikimo principo turi pranaSumy ir
trikumy. Todél Sie varikliai negali biti pritaikyti visose srityse. Kaip jau anks¢iau minéta, kiekviena
nuolatinés srovés variklio rusis turi tam tikry pritaikymo sriciy. Tai salygoja Siy varikliy
charakteristiky ypatumai priklausomai nuo variklio konstrukcijos. Paprasti nuolatinés srovés varikliai
su nuolatiniais magnetais yra placiausiai paplite, nes jie lengvai pritaikomi ir yra neatsiejami nuo
daugelio automatikos, elektronikos jrenginiy ir juose vykstanciy vidiniy procesy. Tai daro Siuos
variklius svarbiais ir aktualiais dabartinéje pramonéje.
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1.2. Nuolatinés srovés varikliy gedimai

IS mazos galios nuolatinés srovés variklio konstrukcijos (zr. 1.2 ir 1.3 pav.) bei praktinés gedimy
analizeés galima iSskirti keleta galimy gedimy Saltiniy [4;5]: gedimai Sepeciy mazge, trumpi jungimai
tarp apvijy nuolatinés srovés variklio rotoriuje dél izoliacijos pazeidimo, guoliy nusidéveéjimas,
nuolatinés srovés variklio veleno pazeidimai dél netinkamos eksploatacijos, bei kitus gedimus,
atsirandancius tiek dél vidiniy variklio gedimy, tiek dél iSoriniy priezasCiy [2]. Toks skirstymas
tikslingas, kai reikia nuspresti, koks buvo poveikio Saltinis ir kaip pakeisti variklio salygas, norint
iSvengti pakartotino variklio gedimo dél minéty priezasciy.

Nuolatinés srovés varikliuose su Sepeciais dazniausiai gendancia grandimi yra laikomas Sepeciy
mazgas. Gedimas Sepeciy mazge pasireiskia kibirks¢iavimu. Kibirk§¢iavimo priezastys gali biiti
variklio perkrova, netinkamas Sepeciy instaliavimas, nelygus komutatoriaus pavirSius, netinkamai
parinkta Sepeciy anglies klasé, defektai armatiiroje ar statoriaus apvijose, per stiprus ar per silpnas
Sepeciy jtvirtinimas laikikliuose [5]. Sepeéiai yra silpnoji nuolatinés srovés varikliy grandis. Tai
trukdo Siuos variklius placiai pritaikyti ir §i dalis daznai pakeic¢iama naudojant NS variklius be Sepeciy
mazgo. Tai leidzia iSspresti dalj nuolatinés srovés variklio trukumy.

Kiti galimi gedimai atsiranda dél nutriikusiy elektros laidininky. Nutriikes laidininkas sudaro atvirg
elektros granding. Taip pat galimos nusidévéjusios izoliacijos tarp laidininky, dél kuriy atsiranda
trumpi jungimai tarp variklio apvijy. Galimi ir kiti gedimai, kai elektros laidininko izoliacija nusidévi
ir srové pradeda tekéti nuolatinés srovés variklio korpusu. Tai sukelia jzeméjimo gedimus [5].
Daugelis gedimy taip pat gali atsirasti dél mechaniniy priezas¢iy, perkrovy, netinkamos varikliy
priezitiros. Svarbu tinkamai variklj prizitréti, kad neatsirasty gedimy dél aplinkos sukelto poveikio.
Tokio tipo gedimai yra kenksmingi visoms variklio grandims, nes naudojant ir eksploatuojant variklj
netinkamoje aplinkoje atsiranda tiek mechaninio, tiek elektrinio pobiidzio gedimy elektros jrangoje.

Kadangi nuolatinés srovés varikliai su nuolatiniais magnetais yra naudojami daugelyje buitiniy
elektros jrenginiy, kur jie daznai gali buti perkraunami, svarbi Siy varikliy savyb¢ yra ta, kad jie gali
atlaikyti perkrovas salyginai ilgiau lyginant su kity tipy varikliais [3], taciau po tam tikro laiko Siy
varikliy mechanin¢ konstrukcija neatlaiko apkrovy kaip ir kity tipy varikliai. Vis délto, pranasumas
atlaikyti didesnes perkrovas yra naudingas dél $iy varikliy pritaikymo sriciy, kurios Siais laikais
dazniausiai yra elektronikoje ir automatikos jrenginiuose. Tai suteikia Sio tipo varikliams pranasuma
ir padidina jy paklausa.

1.1 lentelé. Variklio rotoriaus gedimy klasifikavimas [2]:

Siluminiai

Elektromagnetiniai

Liekamieji

Rotoriaus gedimai
Dinaminiai

Mechaniniai

ISorinio poveikio
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Gedimai nuolatinés srovés elektros varikliuose kaip ir kity tipy varikliuose gali atsirasti dél jvairiy
priezasCiy. Gedimai galimi tiek dél vidiniy gedimy nuolatinés srovés variklyje, tiek dél iSorinio
aplinkos poveikio ar netinkamo variklio jrengimo. ISoriniy gedimo priezas¢iy gali biti jvairiy tipy.
Pagrindinés Siy gedimy riiSys gali biiti skirstomos | mechaninius, elektrinius bei aplinkos poveikio
sukeltus gedimus. Vidiniai gedimai nuolatinés srovés elektros masinoje atsiranda dél nusidévéjimo,
variklio perkrovy, dél ko pazeidziama vidiné variklio konstrukcija ir sutrikdomas normalus variklio
veikimas. Nepastovus nuolatinés srovés variklio veikimas gali sustabdyti mechanizma, kurio dalis
yra nuolatinés srovés variklis arba pabloginti mechanizmo veikimo charakteristikas. Tai yra
nepageidautina visy tipy pritaikymo srityse. Norint iSvengti tokiy pasekmiy, turi buti taikomos
kompleksinés priemonés profilaktiniai varikliy techninei apziiirai ir ankstyvai gedimy diagnostikai.
Kompleksinémis priemonémis galima laikyti tinkamos gedimy diagnostikos sistemos pritaikyma,
techninio personalo parengimg gedimy analizei, kompiuterinés jrangos paruo$imag gedimy
atpazinimui. Svarbu stebéti variklio veikimo parametrus ir automatizuoti gedimy diagnostikg, nes
techninis personalas ne visada gali pastebéti gedima, o ilgg laika nepastebétas gedimas gali neigiamai
paveikti elektros sistemos darba.

ISoriné gedimo prieZastis

Mechaniné Elektriné Aplinkos
—  Apkrovos svyravimai — Perei?g}rﬁ;&gfn&zmp 08 — Drégmé
— Perkrovimas — Neteingas pajungimas — Temperattra
— Neteisingas jrengimas — Isbalansuota jtampa — UZterStumas

1.4 pav. [Soriniy variklio gedimo priezas¢iy klasifikavimas [2]
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Mechaniniy gedimy pasiskirstymas NS variklio rotoriuje

Sroveés nutekéjimas
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Neteisingas
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1.5 pav. Mechaniniy gedimy pasiskirstymas NS variklio rotoriuje [2]

Kaip matyti i§ pateikty gedimy pavyzdziy nuolatinés srovés varikliuose ir jy priezasciy, gedimy
nuolatinés sroves variklio darbo cikle po tam tikro laiko sunku iSvengti. Todél svarbi uzduotis yra
laiku diagnozuoti gedimg ir jj panaikinti pakeitus paZeistas nuolatinés srovés variklio grandis arba
patj variklj. Nuolatinés srovés varikliai daznai naudojami jvairioje buitinéje jrangoje bei pramonés
srityse, kur reikia geros Siy varikliy greicio reguliavimo charakteristikos. Kita svarbi §io variklio
galimybé¢ yra atlaikyti didesnes perkrovas tam tikrg laika [3]. Taip pat nuolatinés srovés varikliai yra
lengviau jrengiami, jiems daZznai nereikalinga sudétinga valdymo jranga. Be to, nuolatinés srovés
varikliai pradéti placiai taikyti elektrinése maSinose bei jvairioje automatikos jrangoje, nes Sie
varikliai naudoja nuolating elektros srove. Tai yra patogu daugelyje sri¢iy, nes Siems varikliams
elektros energija galima tiesiogiai tiekti i§ baterijy ir juos nebitina tiesiogiai jungti prie elektros
tinklo.

Taip pat svarbu paminéti, kad kita dalis varikliy gedimy gali biiti sukeliama dél netinkamai
parinktos variklio apkrovos ar netinkamai parinkty variklio charakteristiky. Tam, kad variklis atitikty
optimalias darbines charakteristikas ir buty iSvengiama gedimy kaip jmanoma ilgiau yra svarbu
tinkamai parinkti nuolatinés srovés variklj atitinkamai pritaikymo sri¢iai. Skirtingi nuolatinés srovés
varikliai ir nuolatinés srovés varikliy tipai: nuoseklaus jungimo, lygiagretaus jungimo, misraus
jungimo ar nuolatinés srovés varikliai su nuolatiniais magnetais stacionarioje variklio dalyje turi
skirtingas charakteristikas ir parametrus, pagal kuriuos galima Siuos variklius pritaikyti skirtingiems
uzdaviniams, kuriems atitinkamo tipo varikliai yra geriausiai tinkami.
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Norint iSvengti netikéty gedimy, svarbi sritis, j kurig investuoja daugelis gamybos jmoniy yra
iSankstiné gedimy diagnostika, gedimy atpazinimas [4]. Naudojant iSanksting gedimy diagnostika
galima pries atsirandant gedimui identifikuoti elektros masinos pakitimus arba, atsiradus gedimui, ji
kaip imanoma tiksliau ir grei¢iau identifikuoti ir panaikinti. Tai itin aktualu nuolatinés sroves
varikliams, nes, kaip jau anks€iau minéta, Sio tipo varikliai genda ganétinai daznai dél tam tikry
variklio silpnyjy grandziy. Todél rekomenduojama nuolatos tikrinti pakitimus Sepeciy mazge,
patikrinti nuolatinés srovés variklio izoliacijos kokybe atitinkamais laiko tarpais [4]. Taip pat svarbu
tinkamai gedimus atpazinti. Tai suteikia galimybg greitai panaikinti gedimus. Laiku pastebéti gedimai
tiek nuolatinés srovés, tiek kity tipy elektros varikliuose leidzia laiku taikyti gedimy prevencijos
priemones, kai naudojama iSankstinés gedimy diagnostikos jranga, o gedimui atsiradus, jj greic¢iau
pasalinti ir atstatyti normaly nuolatinés srovés variklio ar kito tipo sistemos darbg ir sumazinti galimus
nuostolius, kurie gali atsirasti dél gedimo.

Placiai naudojama paprasta varikliy apzitira ne visada identifikuoja visas variklio problemas. Be
to, mazesnio dydzio varikliy patikra gali buti sudétinga ir patikros metu galima pazeisti variklio
konstrukcija. Todél populiaréja kitos varikliy patikros rasys, i§ kuriy populiariausia laikoma
vibracijos analiz¢, kuri atlieckama naudojant specialig vibracijos analizés jrangg ir kuri suteikia
galimybe nepazeidziant variklio konstrukcijos tinkamai identifikuoti gedima ir net sustabdyti tolesniy
gedimy atsiradimg. Tai galima, nes tam tikri pakitimai elektros variklio vibracijose pastebimi, kai
gedimas yra pradingje biisenoje ir nesugadino elektros masinos ar nepakeité jos veikimo parametry.
Vibracijy analizé yra informatyvus ir placiai pritaikomas metodas, naudojamas tiek kintamos, tiek
nuolatinés srovés varikliams [4;5].

Be vibracijos analizés naudojami ir kiti metodai, kuriais galima nustatyti ir klasifikuoti elektros
masiny gedimus. Mokslinéje praktikoje tyriné¢jami metodai, kuriais stebimos kitos nuolatinés srovés
elektros masinos fizikiniy signaly charakteristikos kaip maitinimo srovés kitimas priklausomai nuo
gedimy elektros variklyje bei elektros masiny skleidziamo garso kitimai priklausomai nuo elektros
masinos gedimy. Dauguma gedimy, sukelty dinaminiy, mechaniniy poky¢iy atsispindi ir srovés bei
garso signaluose. Sie metodai yra patogiis, nes galima panaudoti paprastas variklio charakteristikas
nuolatinés srovés variklio gedimy atpazinimui. Tai suteikia galimybe, naudojant jvairius jutiklius
uzfiksuoti variklio fizikiniy signaly pokycius, kuriuos galima panaudoti diagnozuojant ir tinkamai
klasifikuojant signaly pakitimus. Tokiu biidu galima greitai atpaZzinti gedimus ankstyvoje stadijoje.

Gedimy diagnostika yra aktuali ir vis daugiau svarbos Siuolaikinéje pramonéje jgyjanti tyrimy
sritis. Tinkama ir gerai pritaikoma gedimy diagnostikos sistema suteikia galimybeg greitai ir efektyviai
diagnozuoti gedimus ir atlikti techninius sprendimus S$iy gedimy paSalinimui. Automatikos
uzdaviniuose yra svarbu automatizuoti ir $§j gedimy diagnostikos proces3. Anksciau gedimy
diagnostika buvo atlickama daugiausia techniniy apZitiry metu, kada techninis personalas testuodavo
techning jrangag dél gedimy arba gedimy biidavo ieSkoma jau atsiradus netinkamiems elektros jrangos
parametrams. Vis délto, toks tik organizacinémis priemonémis paremtas varikliy gedimy
diagnozavimas nebéra optimalus Siuolaikiniame ketvirtosios pramonés revoliucijos kontekste, kai
automatiniam veiksmy atlikimui teikiamas vis didesnis démesys ir stengiamasi automatizuoti visus
gamybos procesus. Toks automatizavimas yra taikytinas ir gedimy diagnostikai, kuri yra neatsiejama
nuo tinkamo elektros sistemos darbo, nes visa elektros jranga po tam tikro tarnavimo laiko turés
techniniy gedimy. Svarbus uzdavinys yra §iy gedimy greitas atpazinimas, kai gedimas yra pradinéje
biisenoje, ir jo pasalinimas.
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1.3. Signaly apdorojimas

Analoginiai signalai, kurie yra gaunami tiriant mus supancig aplinkg yra sudaryti i§ daug Salutiniy
komponenciy, kurios sudaro bendra signalg. Tokios komponentés gali biiti nepastovios ir sunku i jy
nustatyti informacijg apie signalo pobidj, palyginti skirtingus signalus. Norint to iSvengti, yra
naudojama daugelis signalo apdorojimo priemoniy, leidzian¢iy matuojamg signalg transformuoti
informatyviu transformuotu signalu, kurj galima panaudoti palyginimo bei kitiems uzdaviniams, kai
signalo pagrindinés komponentés yra aiskiai matomos.

Signaly apdorojimo uzdaviniams yra naudojama daug analizés priemoniy. Pagrindine ir
dazniausiai naudojama priemone yra laikoma Furjé transformacija, nuo kurios pritaikymo pradzios
daugelis signaly apdorojimo uzdaviniy yra sprendziami naudojant §ig transformacijg. Furjé
transformacijos veikimo principg galima trumpai paaiskinti kaip signalo kitimo laike transformacija
j signalo kitima pagal daznj [6]. Panaudojus tokig metodikg iSrySkinami esminiai signalo aspektai ir
yra lengviau analizuoti bei palyginti signalus. [Smatuotas analoginis signalas yra sunkiai skaitomas ir
turi daug skirtingy komponenciy ir Salutiniy triukSmy, kurie signalo analize daro sudétinga. Tam
reikia atlikti signalo spektring transformacijg, kuriai daznai yra naudojamas Furjé transformacijos
metodas. Yra ir kity metodiky kaip Kepstro analizé bei Walsh—-Hadamard transformacija ir kitos,
kurios taip pat naudojamos signaly spektrinése transformacijoje, nors néra taip daznai naudojamos
kaip Furjé transformacija. Sios transformacijos gali pasiekti tokiy padiy ar net geresniy rezultaty
lyginant su Furjé transformacija, taciau néra taip placiai taikomos moksliniuose darbuose. Skirtingos
signaly transformacijos gali biiti efektyvios skirtingy uzduociy atlikimui. Svarbu signalo analizés
biidus iSméginti jvairiems tyrimams.

Signalai daznai turi esmines struktiirines dalis, kurios lyginant signalus sutampa. Tai galima
vadinti signaly koreliacija arba sutapimu [7]. Tai yra itin svarbu paSalinant nenorimas signalo
komponentes, kurios neatitinka bendros signalo charakteristikos. Koreliacija dar galima skaidyti
pagal signaly lyginimo metodika: kai lyginama su paciu signalu praéjus laiko tarpui autokoreliacijos
atveju ir kai lyginama su kitu signalu kryzminés koreliacijos atveju [7]. Autokoreliacijos
panaudojimas yra naudingas, kai zinomas signalas ir tai, kad jis turi panaSiy bruozy laikui kintant,
kryzming koreliacijg tikslinga panaudoti, kai imami keli signalai ir yra Zinoma pageidautina signalo
forma, kuri laikoma etalonu. Tokios priemonés reikalingos tinkamam signaly apdorojimui ir tam, kad
biity iSrySkinama bendra signalo forma be Salutiniy trumpalaikiy triukSmy. Tai suteikia galimybe
pastebéti esminius signalo bruozus be Salutiniy signalo komponenciy.

Signaly analizei yra naudinga panaudoti signaly transformacijos btidy kombinacijas su signaly
koreliacija. Tai tikslinga daryti, nes pakeitus signalg tam tikra transformacija kartu su koreliacija
galima panaikinti Salutines signalo komponentes, palikti pacius esminius signalo bruozus, kurie toliau
gali buti lyginami su kitais signalais ir nustatomi signalo pokyciai. Tai yra aktualu, kai norima
palyginti skirtingus gedimy signaly spektrus ir nustatyti pokycius signalo spektre po skirtingy
gedimy, iSryskinti esminius signaly bruozus. Esminiai signaly bruozai gali bti apibiidinami kaip
kreivés, gautos po atlikty signaly transformacijos veiksmy. Tada galima gauti transformuotus
signalus, kuriuos lengva palyginti ir klasifikuoti. Pagal tokio palyginimo rezultatus sprendziama apie
transformavimo biidy efektyvuma bei jy pritaikomuma atliekamiems diagnostikos uzdaviniams.
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1.3.1. Furjé transformacija

Furjé transformacija yra signaly analizés biidas, kurio pagalba i$ neaiskaus ir sunkiai analizuojamo
signalo galima gauti nauja signalo forma, kurioje pradinio signalo kitimas laike transformuojamas i
signalo kitimg pagal daznj [6]. Taip iSryskinami atskiri signalo aspektai, kurie gali biiti panaudoti
signalo esminiy bruozy atpazinimui ir atskyrimui. Tai yra itin svarbu lyginant skirtingus signalus
tarpusavyje ir analizuojant signalo bruozus. Furjé transformacija yra labai populiarus signaly
transformacijos buidas, kuris yra daznai randamas jvairioje mokslinéje literatiiroje, kai atlieckama
signaly transformacija. Sis signaly transformacijos biidas pladiai ir sékmingai pritaikomas ir yra
naudojamas kaip pagrindinis spektrinés analizés jrankis daugelyje jrenginiy, atlickanciy greitg
signaly transformacija ir duomeny apdorojima. Taip pat Furjé transformacija turi keleta skirtingy
atmainy kaip diskreting Furjé transformacija ir itin populiaria jos atmaing greitaja Furjé
transformacija, kuri efektyviai ir placiai pritaikoma jvairiuose moksliniuose uzdaviniuose. Greitoji
Furjé transformacija yra efektyvesnis diskretinés Furjé transformacijos pritaikymo btidas, leidziantis
pasiekti geresniy rezultaty.

Norint atlikti Furjé transformacija pirmasis zingsnis yra Furjé analizés atlikimas, kurios metu
tiriamas signalas yra palyginamas su jvairiy dazniy sinusoidiniais signalais. Taip kiekvienam dazniui
patenkanciam j w € R surandamas intensyvumo koeficientas d,, = R = 0. Priklausomai nuo tiriamo
signalo sutapimo su sinusoidiniu signalu gaunamas skirtingas intensyvumo lygis: d, didelis, kai
sutapimas tarp signaly didelis ir mazas, kai sutapimas mazas. Tuomet koeficientai d, gali biiti
atvaizduojami pagal jvairius daznius.

Sinusoidinio signalo principiné lygtis [6]:
g(t) = A-sin Zn(Zn(wt - q))) (1.1)

Cia: g(t) —sin signalas; 4 — amplitudé; w — daznis, Hz; ¢ — laikas, s; ¢ — faz¢, rad.

Kiekvienam daznio parametrui w ir ¢ fazés parametrui yra gaunama funkcija [6]:
€OSw,p () = V2 - cos(2n(wt — ¢)) (1.2)
Sioje lygtyje pateikiama kosinuso signalo reprezentacija: cosw,(z). Amplitudé Furjé analizéje

atitinka v/2 taip optimizuojant funkcijos svyravimus su jy intensyvumu.

Norint jvertinti signaly panasumg yra jvertinamas jy bendras integralas [6]:

Jien F@® - g®)dt (1.3)

Lygtyje pateikiamas tiriamos funkcijos f{?) ir sinusoidinio signalo g(?) integralas, kai 7€R.

Intensyvumo koeficiento ir fazés koeficiento apskaic¢iavimas [6]:
dy = Maxeeo 1) (ftERf(t)cosW’(p (t)dt) (1.4)

Py = argmaxpeo,) (ftERf(t)cosW’(p (t)dt) (1.5)

Siose lygtyse: di — intensyvumo koeficientas; ¢, — fazés koeficientas. Siais koeficientais

apibréziama signalo transformacija atitinkamai pagal sinusoidinj signala. Intensyvumo koeficientas

parodo daznio intensyvuma signale, o fazés koeficientas parodo kaip signalas turi biiti pastumtas laike
sinusoidinio signalo atzvilgiu.
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Furjé transformacijos lygtis ir Furjé lygties atvaizdavimas [6]:
frw) = [, f @) exp(—2miwt) dt =
= Jiep f(®) cos(=2miwt) dt + i [ _. f(t) sin(—2miwt) dt (1.6)
f®) = [, crso d,\2 - cos (2n(wt — @) dw = (1.7)
= [, cg Swexp(2riwt)dw (1.8)

Pateiktose lygtyse pateikiama pilna Furjé transformacijos israiSka ir Furjé transformacijos
atvaizdavimas realia ir kompleksine komponentémis (Zr. atitinkamai 1.6, 1.7, 1.8 formules).

Diskretiné Furjé transformacija [6]:
Ak _ —2mik
X(k)=x (ﬁ) = YN lx(n)exp ( 7; n) (1.9)
Sioje lygtyje N- kompleksiniai skaiéiai; & — jvertis tam tikrame taske.

Diskretiné Furjé transformacija yra naudojama daug placiau signaly apdorojimo uzdaviniams, nes
tokia transformacija tiria ne visa analoginj signalg, o tiria ji tam tikrais laiko intervalais. Tai
palengvina signaly transformavimo uzdavinj. Itin placiai paplitusi ir atlieckamame tyrime taip pat
panaudojama greitoji Furjé transformacija (FFT), kuri yra diskretinés Furjé transformacijos atmaina.
Greitoji Furjé transformacija panaudoja skaiCiavimo palengvinimus, kurie gali sudétingus
skai¢iavimo uZdavinius atlikti greiciau negu su diskretine Furjé transformacija. Greitoji Furjé
transformacija yra pajégi sumazinti skaiiavimo uzdavinj kompiuterinei jrangai, nes vietoje N’
duomeny imties apdorojimo, greitajai Furjé transformacijai uztenka apdoroti NlogN duomeny imtj.
D¢l Sios priezasties didelés imties duomeny apskaiciavimas yra atlickamas daug efektyviau, kai
naudojama greitoji Furjé transformacija vietoje diskretinés Furjé transformacijos.

Furjé transformacija gali buti laisvai pritaikoma jvairiy uzdaviniy sprendimui, nes, naudojant §ig
transformacija, galima surasti jvairius pakitimus signale ir juos iSryskinti i§ bendros signalo kreivés.
Furjé transformacija sékmingai panaudojama ir atlickamam tyrimui reikiamuose gedimy analizés
uzdaviniuose [8;9]. Panaudojus Furjé transformacija tiriamas signalas pakei¢iamas j naujg signalo
forma, kurioje matomi esminiai signalo bruozai, kuriuos galima panaudoti jvairiems tyrimams atlikti:
signalus galima panaudoti neuroniniuose tinkluose, kurie gali lyginti signalus ir priskirti juos
atitinkamai kategorijai arba vizualiai lyginti signalus, nes po Furjé¢ transformacijos i§ daugelio
pradinio signalo svyravimy lieka tik kelios aukstos amplitudés signalo komponentés, kurios gali biiti
lyginamos tarpusavyje. Siy komponenéiy palyginimas suteikia galimybe jvertinti jvairias tiriamy
objekty savybes ir pabrézti esminius jvairiy signaly bruozus.

Furjé transformacija néra vienintelis metodas signaly analizei [10]. Taciau $i transformacija yra
greita ir efektyvi. Tai jai daznai suteikia pranaSuma pries kitus analizés metodus. Furjé transformacija
turi daug atSaky, kaip ir minéta diskretiné Furjé transformacija ar jos atmaina — greitoji Furjé
transformacija. PlacCiausiai pritaikoma Furjé transformacijos atmaina galima laikyti greitgjg Furjé
transformacijg. Gedimy diagnostikos uzdaviniams tokig transformacijg galima lengvai ir efektyviai
panaudoti [6;8;9;10]. Greitoji Furjé transformacija (FFT) dél jos galimybiy transformuoti diskretinj
signalg | spektrag suteikia plaCias galimybes greitai ir efektyviai atlikti sudétingus signaly
transformavimo uZzdavinius. Tai yra itin svarbu jvairioje automatikos jrangoje, kur signaly
palyginimui ir atpazinimui daznai naudojami etaloniniai signalai gauti panaudojus Sig transformacija.
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1.3.2. Kepstro analizé

Kepstro analizé yra kitas signaly transformacijos metodas, kuris gali aptikti pasikartojimg daznio
spektre. Dél to Kepstro analizé daugiausia naudojama garso signaly apdorojimui [11], bet gali buti
sekmingai panaudota ir kity tipy signalams, pavyzdziui, tokiuose uzdaviniuose kaip gedimy
diagnostika [12]. Kepstro analizé turi keleta atmainy, kurios yra skirtingai apskaiciuojamos ir
pritaikomos skirtingy uzdaviniy atlikimui. Pagrindinés Kepstro riiSys yra realioji ir kompleksiné
Kepstro transformacijos. Kompleksinés Kepstro funkcijos transformuotame signale yra iSlaikoma
tiek fazés, tiek amplitudés informacija, pagal kurig pries tai buves signalas gali buti atkuriamas.
Realiosios Kepstro transformacijos atveju fazés informacija néra iSsaugoma, o yra iSsaugoma
informacija tik apie signalo amplitude. Kepstro analizé¢ daugiausia pritaikoma garso transformavimo
uzdaviniuose, vis délto §j signaly analizés biidg galima pritaikyti ir gedimy diagnostikai [12].

Kepstro analiz¢ galima laikyti Furjé transformacijos atmaina, nes abi transformacijos yra susietos.
Atlikus signalo Kepstro analize signalas yra transformuojamas j dirbtinio laiko sritj [13]. Tai suteikia
galimybe Kepstro transformacijai ganétinai tiksliai transformuoti jvairius signalus, kg galima
panaudoti daugelyje sri¢iy, ne vien tradicinése Kepstro analizés pritaikymo srityse kaip garso analizé
[11], bet tokiose kaip gedimy diagnostika. Tai aktualu atlieckamame darbe. Taip pat tokj signala
galima papildomai transformuoti laikant jj paprastu signalu.

Realiosios Kepstro funkcijos israiska [12]:
1 B .
C,(n) = ;f_nn logX|(e/™)|e"™dw (1.10)
Sioje lygtyje Cr(n) — reali Kepstro funkcija; X— realus signalas; w — daznis, Hz.
Kompleksinés Kepstro funkcijos iSraiska [12]:
1 .
C.(n) = ;f_"n logX|(w)|e/"dw (1.11)
Sioje lygtyje Ci(n) — kompleksiné Kepstro funkcija.

Y

Y

v

FFT |—»| Kepstras

Signalas FFT log(FFT)

\ Spektras

1.6 pav. Rysys tarp spektro ir Kepstro [12]

Kepstro analize galima naudoti kaip vieng i§ signalo transformacijos metody tiriant gedimus
elektros sistemose dél jos placiy galimybiy aptikti jvairius désningumus signalo spektre bei to, kad
toks signaly transformavimo biidas yra panaudojamas gedimy diagnostikos uzdaviniuose mokslinéje
literattiroje [12]. Galima atlikti tiek realigja, tieck kompleksing Kepstro analizg (zr. 1.10; 1.11
formules) tiriant signalus. Be to, kadangi Kepstro funkcija signala pakeicia i dirbtinio laiko erdve
[13], Siam signalui galima atlikti pakartoting Furjé transformacija. Tiek realioji ar kompleksiné
Kepstro transformacijos, tiek jy pakartotina kombinacija su Furjé transformacija gali biiti naudingos
tiriant signalus. Naudojant tokius biidus galima efektyviai rasti esminius signalo pozymius.
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1.3.3. Walsh—-Hadamard transformacija

Walsh—-Hadamard transformacija yra, kaip ir anksc¢iau minéta Kepstro analizé, panaSi j Furje
transformacijg. Walsh-Hadamard transformacijg galima apibtdinti kaip 2 vienety dydzio diskreting
Furjé transformacijos matricg, kuri priklauso nuo Sios transformacijos funkcijy [14]. Walsh —
Hadamard transformacija yra panaudojama daugelyje jvairiy uzdaviniy kaip vaizdy apdorojimas,
duomeny analizé, jvairiy bruozy apdorojimui. Walsh — Hadamard transformacija yra vienas i$
nedaugelio signaly transformacijos biidy, nenaudojanciy sinusoidinio signalo transformacijai. Vietoje
to yra atliekama tiesiné operacija 2" dydzio matricai, kurioje yra apdorojami duomenys, reikalingi
signaly apdorojimo uzdaviniui atlikti.

Walsh-Hadamard transformacija yra 2x2 dydzio matrica, sudaryta i$ kintamyjy: Hyp=1 ir H,, kuris
turi buti didesnis uz nulj H,>0. Esant tokioms salygoms galima uzraSyti Walsh-Hadamard
transformacijos matemating israiska.

WHT matematiné iSraiska [14]:

_ 1 Hp-1  Hpn-s )
Hi = \/E(Hm—l —Hp—q (1.12)

Sioje matematingje israidkoje H1 — Walsh-Hadamard transformacija; 1/42 — normalizavimo
koeficientas, kuris galima btti kei¢iamas priklausomai nuo pritaikymo.

Walsh-Hadamard transformacijos kintamieji [14]:

Hy = +1 (1.13)
mes(l ) 119
(Hp)i; = zi%(_l)i*j (1.15)

Siose lygtyse i* atitinka skaiéiy i ir j bity reprezentacija; n — apskai¢iuojami taskai.

Walsh-Hadamard transformacija sékmingai panaudojama daugelyje skirtingy sriiy, tarp kuriy yra
gedimy diagnostika [14] bei analoginiy signaly analizé [15]. Gedimy analizei naudojama Walsh-
Hadamard transformacijos atmaina — greitoji Walsh-Hadamard transformacija. Tokia transformacija,
kaip ir greitosios Furjé transformacijos atveju, yra optimizuotas algoritmas signaly spektrinei
analizei. Greitoji Walsh- Hadamard transformacija kaip ir greitoji Furjé transformacijai reikia NlogN
skai¢iavimy vietoje N’ skai¢iavimy WHT atveju. Toks biido supaprastinimas leidzia apdoroti didesnj
duomeny kiekj per ta patj laikg ir padidina biido nasuma.

Walsh-Hadamard transformacija skirtingai nei Furjé transformacija signalg iSskaido |
staciakampius komponentus. Furjé transformacija signala skaido j sinusoidés ir kosinusoidés
komponentes. Dél Sios priezasties Furjé transformacijos apskaiciavimas yra sudétingesnis lyginant
su Walsh-Hadamard transformacija [14]. Tai suteikia §iai transformacijai tam tikry pranasumy pries
Furjé transformacijg spartos atzvilgiu, ypa¢ tada, kai naudojama greitoji Walsh-Hadamard
transformacijos versija, kuri, vertinant efektyvumg ir tiksluma, yra tinkama daugeliui signaly
apdorojimo uzdaviniy. Greitosios Walsh-Hadamard transformacijos panaudojimas jvairiy tipy
uzdaviniuose gali biiti kaip alternatyva kitiems signaly spektrinés transformacijos biidams.
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1.3.4. Koreliacijos funkcija

Koreliacija yra budas, skirtas palyginti signalus ir nustatyti jy panasumg. Koreliacijos pagalba
galima panaikinti nenorimas signalo komponentes ir koreliacija panaudoti kartu su kitomis signaly
analizés priemonémis kaip Furjé transformacija. Naudojant tokias priemones galima gauti esminius
signalo bruozus ir panaikinti Salutines komponentes. Tai svarbu, nes tik taip pakeistas signalas gali
biti palyginamas ir turéti aiskius bruozus, nes Salutiniai triuk§mai, esantys signale, neleidzia tinkamai
jvertinti signaly spektry, nes, atlikus signalo spektring transformacija ir nepasalinus triukSmy, yra
sunku vizualiai palyginti keletg skirtingy signalo spektry.

Signaly koreliacija galima iSskirti j kelias skirtingas rusis: koreliacijg tarp to paties signalo po tam
tikro laiko tarpo ir skirtingy signaly palyginima [7]. Pirmuoju atveju tokia koreliacija yra vadinamoji
autokoreliacija, o antru atveju gaunama kryZminé koreliacija. Autokoreliacija tikslinga tada, kai
signalas yra pastovus ir neturi nuolatiniy pokyc¢iy, o kryzminé koreliacija patogi tada, kai yra lyginami
keli skirtingai signalai tarpusavyje. Autokoreliacija ir kryZminé koreliacija sprendZia ta pacia
problema, skiriasi tik komponentas, su kuriuo yra lyginama tiriama signalo dalis. Autokoreliacijos
atveju yra lyginama su paciu signalu po tam tikro laiko tarpo, o kryzminés koreliacijos atveju su kitu
signalu, kurj galima laikyti etaloniniu signalu. Pagal tai galima parinkti, kokig koreliacijos funkcijg
reikia panaudoti atitinkamo uzdavinio atlikimui.

Autokoreliacijos ir kryZminés koreliacijos lygtys [7;18]:
e [l] = x[1] - x[-] (1.16)
Teyll] = Xne—eo x[n] X y[n — 1] (1.17)

Siose lygtyse pateikiama autokoreliacijos (zr. 1.16 formule) ir kryzminés koreliacijos (zr. 1.17
formule) funkcijos. Pirmoje funkcijose signalas lyginamas su paciu savimi po tam tikro laiko pokycio
1, o antru atveju signalas yra lyginamas su kitu signalu, kai —co < n < co.

Koreliacijos metodika yra naudojama uzdaviniuose, kuriuose tiriami jvairiis gedimai mechaninése
ir elektrinése sistemose [16;17]. Koreliacija naudinga gedimy analizei, nes jos pagalba galima lengvai
ir greitai nustatyti signaly bruozus. Koreliacijos skaiiavimy didelis pranaSumas yra mazi
reikalavimai skai¢iavimo kompiuterinei jrangai ir salyginai paprasta skai¢iavimo metodika [16]. Tai
suteikia galimybe greitai atlikti signaly tyrimus. Gedimy signalai turi tam tikra sutapima, kurj galima
isryskinti koreliacijos metodu [17]. Sis sutapimas koreliacijos funkcijoje yra esminis ir gali biiti
jvertinamas juos palyginant ir klasifikuojant.

Koreliacijos funkcijos panaudojimas kartu su signaly spektrinémis transformacijomis suteikia
galimybe atlikti visapusiSka signalo transformacija ir palikti tik esminius bruozus, kuriuos galima
palyginti ir klasifikuoti. Spektriné transformacija yra panaudojama pradinei signalo analizei, o
autokoreliacija naudojama tolesnei signalo analizei ir koreliuojan¢iy komponenciy radimui
transformuotame signalo spektre. Spektro x aSies jverciai yra pakeiCiami ir nebeatitinka spektrinés
funkcijos daznio ir yra gaunama nauja skai¢iy matrica. Taip paSalinami triuk§mai, kurie trukdo matyti
spektro forma. Panaudojant tokj signaly analizés biidg galima gauti esminius signalo bruozus.
Skirtingi signalai yra sunkiai palyginami neatlikus jy transformavimo veiksmy, todél signaly
transformavimo uzdavinys islieka svarbus.
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1.4. Signaly klasifikavimas

Signaly klasifikavimo uzdavinys yra svarbus zingsnis kiekvienoje gedimy diagnostikos
automatizavimo sistemoje. Tokio uzdavinio sprendimas yra svarbus, norint automatiskai atpazinti
sistemoje esancius gedimus ir juos pateikti tam tikroje gedimy kategorijoje. Tokiems uzdaviniams
atlikti yra naudojami klasifikavimo algoritmai. Siais laikais labiausiai paplite klasifikavimo metodai
yra masininio mokymosi algoritmai ir neuroniniai tinklai, kurie turi skirtingas klasifikavimo
galimybes ir daznai yra pritaikomi skirtingy uzdaviniy sprendimui. Néra universalaus pacio geriausio
klasifikavimo sprendimo, kuris visais atvejais biity tinkamiausias, tod¢l daznai tiriama, koks
klasifikavimo metodas yra tinkamiausias atskiram uzdaviniui.

Pagrindiniai metodai, naudojami dabartiniy klasifikavimy uzdaviniy atlikimui, yra masSininiu
mokymusi paremti algoritmai ir neuroniniy tinkly klasifikavimo sistemos. MaSininius algoritmus
galima apibudinti kaip dirbtinio intelekto atSaka, kurioje automatiné sistema mokosi i$ atlickamy
uzduociy ir tobuléja. Neuroniniai tinklai veikia panasiu principu, nes kaip ir masininiai algoritmai
ieSko geriausio sprendimo klasifikavimo problemai. Jie yra masininio mokymosi atSaka, pritaikanti
kitokio modelio mokymo principa. Neuroniniai tinklai i§ dalies atitinka ir bando imituoti Zmogaus
smegeny veikimg ir natiiraly mokymosi procesg. Masininiai algoritmai yra apmokomi ir naudoja jgyta
patirtj klasifikavimo uzdaviniy atlikimui, o neuroniniai tinklai nuolatos mokosi i§ gaunamos
informacijos ir yra pajégiis atpazinti savo klaidas. Tokie klasifikavimo biidai yra placiai naudojami
klasifikavimui jvairiuose uzdaviniuose, tarp kuriy yra ir gedimy klasifikavimo uzdaviniai.

1.4.1. MasSininio mokymosi algoritmai

Masininis mokymasis yra populiarus jvairiuose klasifikavimo uzdaviniuose. Masininio mokymosi
algoritmai yra placiai pritaikomi jvairiose sistemose. Jos naudojamos ir pramoninése srityse kaip
gedimy diagnostika.

Masininio mokymosi algoritmai yra jvairiis ir naudojami skirtingose srityse, nes kiekvienas turi
tam tikry pranasumy skirtingose pritaikymo srityse. Vieni populiariausiy masininio mokymosi
algoritmy, panaudojamy gedimy diagnostikos uzdaviniuose yra k-NN (k-artimiausio kaimyno
algoritmas) [20;21;23], SVM (pagalbiniy vektoriy algoritmas) [20;22;23] ir sprendimy medzio
algoritmas [20;22;23]. Sie algoritmai yra efektyviis gedimy klasifikavimo uzdaviniuose ir leidZia
sékmingai ir efektyviai atpazinti gedimus.

Pirmasis i§ minéty masininio mokymosi algoritmy yra k-NN arba k-artimiausio kaimyno paieskos
metodas. K-NN algoritmo veikimas yra paremtas artimiausiy reikSmiy paieSka nuo tam tikros
reik§mes, kuriai buvo priskirta atitinkama atpazinimo klasé. AtpaZinimo erdvés aSys yra i§skaidomos
j atitinkamo dydzio dalis su tam tikra tikimybe, kad Siose dalyse yra tam tikros klasés nustatomas
objektas.

Tikimybés pasiskirstymo funkcija [20]:
=
pi = 7y

Sioje lygtyje pi - tikimybinio pasiskirstymo funkcija, s.v., ni — duomeny pavyzdziy kiekis, s.v., N
— visy duomeny kiekis, s.v., Ai — dalys, i kurias skaidoma atpazinimo erdve, s.v.

(1.18)
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Tikimybes priskyrimo funkcija, naudojama priskirti tikimybe atsitiktiniam pavyzdziui [20]:
Kik

p(Ck/Z) =~ (1.19)

Sioje lygtyje p — tikimybe, kad tyrimo pavyzdys atitinka tam tikra klase, s.v., Kx — duomeny tasky
kiekis k laipsnio skal¢je, K — klasifikavime naudojamy duomeny kiekis.

Distancijai tarp skirtingy reik§miy nustatyti naudojama Euklido funkcija [20;21]:
dX,Y) = y i (i — y1)? (1.20)
Sioje lygtyje x ir y yra duomeny pavyzdziai, naudojami nustatyti Euklidinius atstumus iki kity
elementy ir jvertinti, kuriai klasei, atpazinimo sistemai, pateikiami duomenys yra artimiausi.

K-NN algoritmas naudoja keletg skirtingy modifikacijy ir todél turi skirtingy atpaZinimo algoritmo
atSaky, nors joms visoms taikomas bendras artimiausio kaimyno paieskos principas. Tokiy algoritmy
pavyzdziai yra standartinis k-NN, vidutinis k-NN ir didelis k-NN, kurie skiriasi jvertinamy kaimyny
skai¢iumi. Atitinkamai jvertinami 1, 10 ir 100 kaimyny minéty k-NN atvejais. Kiti k-NN algoritmai
naudoja kitokiga metodikg artimiausiy kaimyny paieskai. Pavyzdziui, kosinuso k-NN naudoja
kosinuso funkcijg distancijos jvertinimui, kubinis k-NN naudoja kubo formos distancijos jvercius, o
svertinis k-NN suteikia skirtingiems taskams skirtingus svertinius jvercius pagal jy svarba. Visos k-
NN modifikacijos yra naudojamos praktikoje tik pritaikomos skirtinguose uzdaviniuose.

Kitas placiai naudojamas klasifikavimo algoritmas yra SVM arba pagalbiniy vektoriy algoritmas.
Naudojant §j algoritmg yra pritaikomas tam tikras statistinés ribos jvertinimas statistiné¢je mokymosi
teorijoje. SVM apmokymas yra paremtas i$gaubtos kvadratinés funkcijos sprendimu. Siame
algoritme atpazinimo erdvé yra skaidoma j atskiras dalis. Algoritmo tikslas yra klasifikuojamag
objekta priskirti tam tikrai atpazinimo zemélapio daliai panaudojant netiesinj atpazinimo zemelapi.
SVM algoritmo svarbiausias uzdavinys yra atskirti turimg klasifikuojama informacijg i tam tikras
atskiras sekcijas erdvéje ir maksimaliai atitolinti atpazinimo taskus nuo pacios atskyrimo linijos
[20;22;23].

Kaip ir k-NN atveju, taip ir SVM atveju, yra daug skirtingy SVM algoritmo atSaky. Kaip keletg
efektyvesniy galima paminéti tiesinj SVM, kvadratinj, kubinj SVM, standartinj, vidutinj ir didelj
gausinj SVM algoritmus. Kiekviena i§ $iy SVM algoritmy atmainy turi skirtingg sprendimo metodika
tam paciam erdvés atskyrimo uzdaviniui ir klasifikavimui, ta¢iau metodo esmé naudojama ta pati.

Dar vienas svarbus ir placiai naudojamas masininio klasifikavimo algoritmas yra sprendimy medis
[20;22;23]. Tai klasifikavimo algoritmas, kuris atpazinimo erdve i$skaido j strukttira, kuri yra panasi
1 medj ir yra su atskiromis atpazinimo Sakomis. Tam panaudojamas rekursinis erdvés skaidymas.
Pradinis atpazinimo medis gali biiti skaidomas j mazesnes atSakas, kol pasiekiamas norimas
rezultatas. Sio metodo tikslas yra sudaryti tokj medj, kurio klasés pereina j $akas, lapus ir taip atitinka
medzio struktiira, kuri atitinka norima klasifikavima, kur medzio Sakos yra atskiros atpazinimo klasés,
o lapai atitinka galutinius klasifikavimo sprendimus. Paciame klasifikavimo virSuje yra medzio
Saknis. Pagal ja vykdomas tolesnis skaidymas ir klasifikavimas. Saknimi galima laikyti
klasifikuojamy objekty pradinius bruozus. Atpazinimo medziai gali biiti standartiniai, vidutinio
dydzio bei dideli.

Masininio mokymosi algoritmai yra placiai naudojami ir turi daug skirtingy atSaky net vieno
algoritmo atveju. Tai matyti i§ pateikty pavyzdziy. Kiekvienas i§ §iy metody turi pranasumy ir
trakumy, kurie turi biiti nustatomi ir jy efektyvumas jvertinamas gedimy diagnostikos uzdaviniuose.
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1.4.2.Neuroniniai tinklai

Neuroniniai tinklai imituoja zmogaus smegeny darba, nes jie yra sudaryti i§ atskiry jungciy, kurios
yra panasios j Zmogaus smegenyse esandius neuronus. Sie neuronai gali biiti apmokinami atpazinti
jvairius objektus ir priskirti juos atitinkamoms klaséms. Tai atliekama panasSiu principu kaip vyksta
natiiralus Zmogaus mokinimosi procesas, kai pagal jgyta patirtj zmogus gali atskirti tam tikrus
objektus, juos atpazinti.

Kiekvieng neuroninj tinklg sudaro:

e vienas j¢jimo sluoksnis, kuriame neuroniniam tinklui yra pateikiami klasifikavimui skirti
duomenys;

e vienas ar keli paslépti sluoksniai, kurie yra apmokinami ir nuo didesniy paslépty sluoksniy
skaiciaus priklauso neuroninio tinklo gilumas, taciau per gilus tinklas gali biiti nepajégus
atlikti apibendrinty sprendimy [26];

e i8¢jimo sluoksnis, kuriame gaunami klasifikavimo rezultatai.

Placiausiai paplitgs yra tiesioginio atpazinimo neuroninis tinklas su grjiztamuoju rySiu (FFBPNN)
[24;25;26], nors yra daug kity skirtingy neuroniniy tinkly modifikacijy. Toks tinklas papildomai be
standartinio mokinimosi naudoja skirtingus jvertinimo algoritmus, kurie leidZia pakeisti atpazinimo
jverCius pagal tai, kaip gerai tinklas atskiria nustatytas atpazinimo klases. Tai suteikia galimybe
neuroniniam tinklui koreguoti klaidingus atpazinimus ir efektyviau mokintis tiek i$ patirties, tiek i$
klaidy. Tokia neuroninio tinklo mokymosi metodika leidzia $j metoda pritaikyti placiai jvairiy
uzdaviniy sprendimui. Neuroniniy tinkly klasifikavimas taip pat yra naudojamas ir gedimy
diagnostikos uzdaviniuose, kur reikia atskirti skirtingas elektros varikliy gedimo klases pagal signaly
kreives arba pradinj gedimo signalg.

Vis délto, vienu i§ neuroniniy tinkly triikumy galima laikyti tai, kad tinklui apmokinti dazniausiai
reikia didelés duomeny imties, kg kartais yra sunku gauti dél tam tikro tyrimo ribotumo. Be to,
neuroniniy tinkly apmokinimas uztrunka ilgiau negu atliekant klasifikavimo uzdavinius paprastais
masininiais algoritmais. Tai ypa¢ pastebima, kai naudojamas gilus neuroninis tinklas, kuriame yra ne
vienas arba keli paslépti sluoksniai, o deSimtys ar net Simtai paslépty sluoksniy. Todél neuroniniy
tinkly panaudojimas ne visada gali buti pats efektyviausias, nes galimas rezultato gavimas uztrukty
daug ilgiau negu naudojant paprasta masininj algoritmga kaip k-NN, SVM ar sprendimy medj, ar kitg
masininj algoritma.

Tam tikriems uzdaviniams neuroniniai tinklai yra itin svarbis, nes paprasti masSininiai algoritmai
néra pajégis Siuos uzdavinius spresti efektyviai. Neuroniniy tinkly galimybés yra itin zenklios dél to,
kad tinklas gali biiti apmokinamas dideliu duomeny kiekiu ir mokintis i§ savo klaidy. Tai leidzia
tinklui nuolatos tobuléti ir pasiekti itin gery rezultaty jvairiuose klasifikavimo uzdaviniuose.

Neuroniniai tinklai tiek FFBPNN tinklo atveju, tiek kitais neuroninio tinklo atvejais yra vieni
geriausiy Siuo metu naudojamy klasifikatoriy, taciau visada reikia jvertinti jy efektyvuma pasirinktam
uzdaviniui, nes Sie tinklai yra ilgai apmokinami ir netinkamai parinktas paslépty sluoksniy skaicius
gali pabloginti tyrimo rezultatus. Vis délto, tinkamai pritaikyti ir parinkti neuroniniai tinklai yra itin
efektyvis ir svarbis jvairiuose uzdaviniuose, tarp kuriy yra ir gedimy diagnostika [24;25;26].
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2. Gedimy diagnostikos jranga

Gedimai gali biiti nustatomi daugeliu jvairiy biidy. Diagnostikos metody kombinacija daznai yra
naudinga visapusiskai gedimy analizei. Elektros varikliy biiklé gali biiti nustatoma jvairiais biidais
[19]. Tyrime nuspresta panaudoti garso, srovés ir vibracijy jutiklius, kurie yra placiai naudojami
gedimy diagnostikos uzdaviniuose [25;27]. Populiariausiu laikomas vibracijos diagnostikos budas,
kuris yra efektyviai naudojamas daugelyje gedimy diagnostikos uzdaviniy [43;44:45]. Vis délto, kiti
btidai kaip srovés diagnostika taip pat parodo gerus tyrimy rezultatus [29;33]. Srovés diagnostika yra
populiari pavary sistemose, kur tai yra efektyvus gedimy diagnostikos biidas [25;31;32]. Srovés
diagnostika yra pritaikoma ir kintamos srovés elektros sistemose [28], taCiau tikslinga Sio biido
galimybes istirti ir tyrime naudojamai nuolatinés srovés jrangai. Be to, vibracijos diagnostikai
alternatyva gali biiti ir garso diagnostika [36]. Toks diagnostikos biidas daznai laikomas netinkamu,
nes gali neuzfiksuoti duomeny triuk§mingoje aplinkoje. Vis délto, literatiiroje galima rasti pavydziy,
kur tai atlickama sékmingai [37]. Garso analizé gali parodyti tinkamus rezultatus lyginant su
vibracijos analize [38] ir buti panaudojama gedimy diagnostikos uzdaviniuose [39;40;41]. Taip yra
dél to, kad vibracijos ir garso Saltiniai elektros sistemose gali buti jvairis ir gerai perteikia atsiradusio
gedimo pobiidj [42]. Minéti diagnostikos buidai taikomi kintamosios srovés elektros sistemose, taciau
retai nuolatinés srovés elektros sistemose [29]. Svarbus uzdavinys yra istirti Siy biidy galimybes
tyrimui naudojamoje nuolatinés srovés sistemoje.

Jutikliy duomeny apdorojimui naudoti jvairiis signalo transformacijos metodai. Vienas i$ jy yra
spektriné transformacija, kuri signalg transformuoja j jo daznines komponentes. Siuo metodu paremti
daugelis transformavimo budy: Furjé, Walsh-Hadamard, Kepstro ir kitos transformacijos. Po to,
signalas buvo koreliuojamas su paciu savimi ir buvo pasalinti paSaliniai trikdziai. Signaly
transformacijai naudojami biidai placiau aptariami 1.3 skyriuje. Tikimasi, kad tokia veiksmy seka leis
gauti kreivés forma, kuri bus aiski ir suteiks galimybe signalus lengvai palyginti tarpusavyje. Tyrimas
buvo atliekamas duomenis nuskaitant 1000 Hz dazniu. Duomenys buvo perduodami ,,Arduino UNO*
mikrovaldiklio plokstei su ,,ATmega328“ mikrovaldikliu. Sie komponentai leidia duomenis
nuskaityti i§ jutikliy ir duomenis skaitmeninio signalo forma perduoti tolimesnei kompiuterinei
jrangai, kurioje galima atlikti tolimesnius skaiiavimus su gautais signalais. Tokia jranga kiek
apriboja signalo keitiklio perdavimo sparta, todé¢l kartu galima istirti gedimy diagnostikos galimybes
su turima jranga ir padéti surasti geriausius biidus gedimy diagnostikai. Tai suteikty galimybe toliau
Si buda panaudoti ir analogiska jranga pritaikyti jvairiuose praktiniuose uzdaviniuose. Pagal turima
jranga tyrimui naudojamas 1000 Hz daznis ir 8 bity perdavimas. Véliau atlikty tyrimy metu buvo
nustatyta, kad to atliekamam tyrimui pakanka, nes tiriamoje nuolatinés srovés jrangoje srovés kitimas
yra zenkliai mazesnis negu kintamosios srovés jrangoje: nuolatiné srové nekeicia savo krypties ir
reikalingas mazesnis tyrimo diapazonas. Galima teigti, kad turima jranga yra pajégi ir tinkama
atlieckamam tyrimui ir jo rezultaty apdorojimui.

Tyrimui pritaikyta jranga yra lengvai prieinama kiekvienam ir, nepaisant jrangos parametry
ribotumo, tyrimo rezultatai yra aktualis daugeliu atveju. Tyrimo sistema ir skai¢iavimo btdus turi
biti galima pritaikyti jvairiose srityse ir skirtingy techniniy uzdaviniy sprendimui. Naudojamas
elektros variklis yra mazy apimciy, taciau viena i§ tyrimo prielaidy yra, kad gedimy diagnostikos
rezultatai tokio tipo elektros varikliui turéty biiti pritaikomi ir galingesniems bei didesniy matmeny
elektros varikliams. Tyrimas yra universalus ir su pakeitimais jo rezultatai turi biiti pritaikomi jvairiai
elektros jrangai.
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2.1. Tyrimo stendas ir naudota jranga

Norint atlikti gedimy diagnostikos uzdavinj buvo naudojamas darbo stendas, kurio pagrindiniai
komponentai buvo nuolatinés jtampos $altinis, nuolatinés srovés variklis, jutikliai bei ,,ATmega328*
mikrovaldiklis su ,,Arduino UNO* mikrovaldiklio plokste [47] (Zr. atitinkamai 1, 3, 5, 6; 7 i§ 2.1
pav.). Tokia jranga buvo reikalinga tam, kad atlikti suplanuotg tyrimg. Buvo panaudoti trijy tipy
jutikliai: srovés, garso ir vibracijy. Duomeny fiksavimui panaudotas ,,ATmega328 mikrovaldiklis ir
,»Arduino UNO“ mikrovaldiklio ploksté, o duomeny perdavimui kompiuterinei jrangai panaudotas
USB kabelis.

2.1 pav. Tyrime naudotas darbo stendas: 1 — nuolatinés 12V jtampos Saltinis; 2 — j./i§]. jungiklis;
3 —nuolatinés srovés variklis; 4 — sujungimy ploksté; 5 — jutikliai (i kairés j deSing): srovés, garso,
vibracijy; 6 - ,,ATmega328“ mikrovaldiklis ir ,,Arduino UNO* mikrovaldiklio ploksté;

7 — darbo stendo pagrindas; 8 — USB kabelis

Tokia jranga buvo pritaikyta atlickamam gedimy diagnostikos galimybiy tyrimo uzdaviniui.
Vienas i§ tyrimo uzdaviniy buvo pamatyti, kokius rezultatus galima gauti naudojant turimg jranga,
nes tokia jranga nebiitinai yra pati optimaliausia ir tiksliausia. Darbe naudojama jranga buvo tik
priemonés pasirinktam gedimy diagnostikos tyrimui atlikti ir pati nebuvo tyrimo objektas. Naudota
techniné jranga buvo pritaikyta vieno uzdavinio atlikimui: diagnostikos sistemos sukiirimui ir tyrimo
sistemos sudarymui. Teigiama, kad net ir su techninés jrangos apribojimais tyrimo rezultatai turi biti
universaltis. Vietoje didelés vertés ir gabarity jrangos tyrimas yra atlickamas su paprastu
mikrovaldikliu, mazu nuolatinés srovés elektros varikliu, maitinimo jranga ir jutikliais. Tikétina, kad
naudojant brangesn¢ jranga tyrimo rezultatai buty pasiekiami geresni, bet svarbu nustatyti
perspektyvas jvairiems gedimy diagnostikos biidams su paprasta technine jranga.

27



2.2. Variklio srovés diagnostika

Varikliy srovés diagnostika yra populiarus metodas jvairiy varikliy gedimy prevencijai. Sis
metodas patrauklus tuo, kad jj galima atlikti netrukdant jrenginio veikimo proceso. Taip pat variklio
maitinimo srovés analiz€¢ naudinga tuo, kad ji yra universali — gali biiti panaudojama daugeliui
skirtingy elektros jrenginiy: kintamos bei nuolatinés srovés varikliams, transformatoriams bei jvairiai
kitai elektros jrangai. Srovés diagnostikos biidas yra sékmingai pritaikomas jvairiose pavary
sistemose. Taip pat tyrimais nustatyta, kad srovés diagnostikos metodu galima tirti ir variklius, kai
variklio greitis kinta. Nuolatinés srovés elektros masiny atveju néra atlikta daug tyrimy su srovés
analizés metodika lyginant su kintamosios srovés elektros masSinomis. Todél tikslinga tirti Sios
metodikos panaudojimag ir pritaikyma nuolatinés srovés elektros jrangai.

Srovés diagnostikos metodo veikimo principas paremtas tuo, kad variklio maitinimo srové yra
iSmatuojama atitinkama srovés matavimo jranga ir perduodama srovés analizavimo sistemai, kur
gauti duomenys apdorojami ir renkami. Daznai neuztenka vienkartiniy matavimy gedimo nustatymui,
nes svarbu stebéti gedimo tendencijas. Todél svarbu rinkti ir saugoti iSsaugota informacija apie
variklio srovés kitimo ypatumus ir kaupti duomeny baze, kaip srové variklyje kinta esant tam tikram
gedimui. Kiekvienas atskiras gedimas paveikia variklio maitinimo srove skirtingai, i§ ko ir galima
atpazinti atsiradusj gedima. Be to, srovés analizés biidu galima nustatyti ne vien gedimo atsiradima,
bet ir jo intensyvumg. Tai leidZia spresti apie variklio biikle ir tai, kaip greitai reikia imtis priemoniy:
ar matomi tik pirmieji gedimo pozymiai, ar gedimas jau pazenggs ir reikalingas greitas gedimo
Salinimas, norint iSvengti variklio sugadinimo.

Idealiomis salygomis kintamos srovés varikliui srové turéty bati kaip jmanoma artimesné
sinusoidei, o nuolatinés srovés variklio atveju pirmiausia reikéty surinkti duomenis apie variklio
sroveés kitimg normaliomis sgalygomis, nes tokia srové bus laikoma kaip atskaitos taskas gedimy
analizei. Nuolatinés srovés variklis gali bati testuojamas tiek apkrautas, tiek neapkrautas, nes gedimas
nuolatinés srovés variklio grandyse bus matomas abiem atvejais.

2.2 pav. Srovés jutiklio veikimo ir duomeny apdorojimo blokiné diagrama

Tyrime naudojama nuolatiné elektros variklio srové. Jos kitimas yra daug mazesnis negu
kintamosios elektros srovés, kuri keicia savo kryptj periodiskai. Tai yra naudinga atlickamam tyrimui,
nes d¢l Sios priezasties gedimai nuolatinéje srovéje yra geriau matomi ir atpazjstami. Kita svarbi
priezasties yra tai, kad mazai tyrimy yra atlickama su nuolatinés srovés elektros jranga. Didzioji dalis
sroves diagnostikos jrangos yra naudojama kintamosios srovés varikliams. Kadangi nuolatinés srovés
varikliai naudojami jvairiy gabarity ir jvairiose srityse, yra tikslingas ir jy tyrimas bei gedimy
diagnostika. Be to, didéjant nuolatinés srovés elektros jrangos paklausai jvairiuose jrenginiuose,
svarbiu uzdaviniu tampa ir $iy varikliy srovés pokycCiy gedimy metu tyrimas. Tai suteikia galimybe
greitai ir efektyviai diagnozuoti jvairaus pobtidzio gedimus i§ srovés signalo.

Nuolatinés srovés variklio srovés lygtys [30]:
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2.1 ir 2.2 formulése yra pateikiamos nuolatinés srovés variklio srovés lygtys darbiniu (zZr. 2.1
formulg) ir pradiniu (zr. 2.2 formulg) laiko momentais: I, — variklio srové, A; E- variklio maitinimo
itampa, V; E, — variklio atgaliné jtampa, V; R, — variklio armatiiros varza, Q.

Srovés analizé gali padéti potencialiai nustatyti daugelj nuolatinés srovés variklio gedimy Sepeciy
mazge, kolektoriuje, nustatyti trumpus gedimus, jzeméjimus, guoliy gedimus bei daugel; kity galimy
elektriniy ir mechaniniy gedimy. Srovés analizé taip pat yra sglyginai paprastai atliekamas tyrimo
bidas, nes jo atlikimui dazniausiai nereikia papildomy tyrimo salygy, nes tyrimui néra didelio
poveikio i$ aplinkos ir galima tyrimg atlikti, ir duomeny baze kaupti tiek varikliui veikiant apkrautu
rezimu, tiek tada, kai néra variklio apkrovos. Variklio srové daznai yra laikoma vienu i§
informatyvesniy variklio parametry, nes bet kokie pokyciai variklio darbe turéty turéti poveikj
variklio srovei, dé¢l ko turéty buti galimybé Siuos gedimus atpazinti ir atskirti. Toks gedimy
diagnostikos biidas gali biti pritaikytas jvairiy gedimy prevencijai, analizei ir kaupimui duomeny,
kurie véliau gali biiti panaudojami kompiuterinés jrangos, kuri automatiskai atpazinty gedima.

Nuolatinés sroves varikliy ir kity varikliy gedimy nustatymas maitinimo srovés tyrimo bidu yra
daznai patikimesnis ir efektyvesnis uz §iuo metu pramonéje placiai naudojama vibracijy analizés
biidg. Taip yra, nes srovés analizés budas néra toks jautrus gamyklinei aplinkai, kurioje, dirbant
varikliui, variklio darbo metu kuriamos vibracijos gali atsispindéti ir gautame vibracijy signale. Todél
véliau §ias pasalines vibracijas reikia isfiltruoti. Srovés analizés metodo atveju trikdziai srovés signale
dazniausiai néra tokie ryskis. Be to, didelis metodo pranasumas yra tas, kad nebiitina variklio labai
apkrauti. Variklio gedimy atpazinimo kokybé nesuprastéja net sumazinus apkrova iki 50%
maksimalios apkrovos arba net testuojant variklj be apkrovos. Tai leidzia testavimg esant visokiems
variklio darbo rezimams neprarandant testavimo tikslumo. Si savybé yra svarbi, nes varikliai gali
dirbti skirtingais rezimais, o jy testavimas turi i$likti nuolatinis ir kaip jmanoma geresnio tikslumo.

2.3 pav. Srovés jutiklis, naudojamas tyrime
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2.4 pav. Nuolatinés srovés variklio be defekty srovés signalas

2.4 paveiksle yra pateikiamas pavyzdys nuolatinés srovés variklio be defekty elektros sroveés
signalo, gauto naudojant sroves jutiklj (zr. 2.3 pav.). Signalas yra gaunamas jtampos pavidalu ir vertés
yra matomos y asyje 2.4 paveiksle. 5V atitinka srovés kitimo ribas nuo -204<0<20A4 (0.1V atitinka
0.8A). Pagal gauta jtampos signalg galima apskaiciuoti srove atitinkamu laiko momentu. Kaip matyti
i§ 2.4 paveikslo, srové startuojant nuolatinés sroves variklj zenkliai iSauga pradiniu momentu. Tai yra
biidinga visoms elektros masinoms. Toliau signalas nusistovi ir galima pamatyti tam tikrg
periodiskuma jame. Signalas buvo nuskaitomas 1000 Hz dazniu ir gauta reikSmiy seka, kuri
pateikiama x aSyje. Pagal atitinkamos nuskaitytos reikSmés jtampos jverCius suformuotas srovés
signalas. Pavertus j laiko reikSmes gaunamas jvertis, kad vienas periodo nuskaitymas atlickamas per
1 ms.

Srovés diagnostika tyrime atlikta panaudojant srovés jutiklj, kuris gali matuoti srove nuo +/- 20A4.
Srovés jutiklio veikimas paremtas tuo, kad srovés jutiklio matuojama srové elektros grandinéje yra
transformuojama | atitinkamo dydzio jtampos signala, kuris gali buti toliau apdorojamas
kompiuterinés jrangos. Srove, tekédama elektros grandine pro srovés jutiklj, sukuria magnetinj lauka,
kuris panaudojamas srovés jutiklyje esancio Holo efekto jutiklio ir srovés jutiklio analoginiame
iS¢jime perduodamas jtampos signalas, proporcingas grandine tekanciai srovei [34]. Srovés jutiklio
signalas gali biiti analoginis arba skaitmeninis. Signalo tipas ir reikiamas srovés jutiklio signalas
pasirenkamas pagal reikalingg pritaikymo tipa. Darbe naudojamas analoginis srovés jutiklio i§é¢jimas,
nes darbe reikalinga stebéti srovés kitimg laike ir taip gauti srovés jutiklio signalg, kuris kisty laike ir
atitikty realy srovés kitimg. Srovés kitimo laike jvertinimas yra svarbus, nes kaip ir matoma 2.4
paveiksle po tam tikro srovés nusistovéjimo jverciy skaiCiaus galima matyti tam tikrus srovés kitimo
désningumus, kurie atitinka elektros jrangos darbo rezimg. Pokyciai srovés signale teoriskai turi
atitikti ir gedimus, kuriy diagnostika yra atlickamo tyrimo esmé. Gedimai teoriskai turi keisti sroves
signalo forma, keisti signalo amplitudg, daryti signalg maziau stabily ir kintantj. Visi tokie galimi
signalo pokyciai gerai atsispindi po signalo transformacijos, kada Sie bruozai yra iSrySkinami ir
pateikiami paprastos kreivés forma, kuri gali biiti palyginama su kity gedimy kreivémis. Toliau
tokiam pakeistam signalui gali biiti atliekamas klasifikavimas panaudojant jvairius klasifikavimo
algoritmus, kurie pagal tam tikrus srovés pozymius gali atskirti skirtingus gedimus ir jiems priskirti
tam tikrg kategorija.
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2.3. Variklio akustiné diagnostika

Akustiné (garso) diagnostika yra elektros masiny ir kity elektros jrenginiy gedimy analizés biidas,
kai gedimo atpazinimui naudojamas elektros jrenginio skleidziamas garsas. Akustiné arba garso
analizé yra patraukli tuo, kad jg galima atlikti sglyginai paprastai, nes tokiam tyrimui reikalinga
paprasta garso jraS§ymo jranga kaip mikrofonas. JraSytas signalas toliau gali biiti apdorojamas
kompiuterine jranga, kurig panaudojant galima atlikti tolesnj signalo apdorojimg, atlikti signalo
transformacija. Tai leidzia paprasta garso signala paversti transformuotu signalu, kuris turi pateikti
jvairiy gedimy bruozus, ir tai suteikia galimybe palyginti skirtingus elektros jrangos gedimus.

Svarbu paminéti, kad elektros varikliy ir kity elektros jrenginiy skleidziamas garsas gali biiti
jrasinéjamas net triukSmingoje aplinkoje, kurioje yra pasaliniy triuk§my. Tokj rezultata galima gauti
tokiu atveju, kai akustinés analizés tyrimas atlickamas taip, kad pirmiausia yra nustatoma, i§ kur yra
skleidziamas tiriamas garsas, ji lokalizuojant. Taip galima gauti salyginai tikslius duomenis net
aplinkoje, kur yra kiti triukSmo $altiniai. Pritaikymo sritims, kai néra iSorinio triuk§mo arba jis néra
rySkus, pakanka tinkamai konfigtiruoti garso priémimo ir jraS§ymo jranga. Reikia padéti garso jraSymo
jranga taip, kad ji buty tinkamai pastatyta tiriamo objekto atzvilgiu ir kad buty galima ja greitai ir
lengvai jrengti. Tinkamas jrangos jrengimas yra svarbus. Vis délto, skirtingi elektros jrangos gedimai
pateiks skirtingo pobiidzio bruozus, kurie turi biiti matomi garso signale. Svarbiausia yra visus
tyrimus atlikti tomis paciomis saglygomis. Tai leidzia teigti, kad tyrimas yra efektyvus ir kokybiskas.
Tyrimg atliekant skirtingomis sglygomis gali biiti gaunami Siek tiek skirtingi signalai priklausomai
nuo garso intensyvumo ar atstumo iki objekto. Tod¢l, norint gauti tokius pacius rezultatus su garso
jranga yra svarbu naudoti ta pacig jrangg ir jrengimo salygas. Vis délto, désningumai, kurie gaunami
po gedimy akustinés analizés yra universalis, nes jie, kad ir pakeitus elektros jrangg ar pacius garso
jutiklius turéty biiti to paties pobtdzio.

2.5 pav. Elektros masiny akustinés diagnostikos blokiné diagrama

Pagal bloking diagramg elektros masiny akustinei diagnostikai (2.5 pav.) galima matyti, kad
akustinei analizei reikalinga jvairi jranga skirtingiems gauty duomeny apdorojimo etapams atlikti.
Akustings analizés atlikimui dazniausiai naudojama jranga: mikrofonai - garso priémimui, analoginio
signalo ] skaitmeninj keitikliai — duomeny konvertavimui, kompiuteriai — duomeny saugojimui bei
tolesnei analizei. Mikrofonais jraSomas garso slégis aplinkoje, kurioje yra tiriama elektros jranga. Tai
yra analoginis signalas, kuris véliau turi biiti konvertuojamas analoginio signalo j skaitmeninj signalg
keitiklio tam, kad perduodamg garsinj signalg suprasty kompiuteriné jranga, kurioje duomenys
apdorojami skaitmeninio signalo forma. Todél, bitina tinkamai parinkti akustinés diagnostikos
sistemos elementus tam, kad biity gaunama tinkama informacija ir kaip jmanoma tikslesni duomenys
gaunami i§ akustinés diagnostikos. Pasitelkus visas tinkamas diagnostikos priemones ir paruosus jas
garso jraSymui galima gauti garso signala, kuris yra pateikiamas jtampos forma ir perduodamas
kompiuterinei jrangai, kurioje §j signalag galima transformuoti ir panaudoti jvairius klasifikavimo
algoritmus signalo klasifikavimui.
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Akustinés diagnostikos tikslumas yra ganétinai geras: daugumga gedimy galima atpazinti su dideliu
patikimumu. Gedimo atpazinimo tikslumas priklauso nuo gedimy kreives tirian¢iy eksperty ziniy apie
skirtingy gedimy akustines kreives bei kompiuterinés jrangos, atpazjstancios gedimus, tikslumo.
Norint tinkamai atpazinti gedimus kompiuterine jranga reikia tinkamai klasifikuoti gedimus ir
sudaryti tipiniy gedimo signaly duomeny baze, su kuria kompiuteriné jranga galéty lyginti esamus
gedimus.

Gaunami garsiniai signalai i§ mikrofono yra perduodami signala apdorojanciai kompiuterinei
jrangai. Svarbu tinkamai parinkti jrangg garso priémimui ir jraSymui bei tinkamai apdoroti gaunamag
signalg. Kai kuriose pritaikymo srityse galimas garso filtravimas, jei yra daug panasiy garso Saltiniy
arba garso Saltinio lokalizacijos panaudojimas. Gedimai variklio signalo spektre yra rySkiai matomi
dél signalo amplitudés Suoliy lyginant su variklio signaly be defekty spektrais.

Akustinés diagnostikos automatizuota sistema realizuojama tokiais etapais [41]:
sistema paleidZziama, suteikiamas elektros maitinimas;
atpazjstami sistemoje esantys jrenginiai;
priimamas garso signalas i§ variklio;
nustatoma, ar pastebimas variklio gedimas, ar ne;
nesant gedimo toliau stebimas garso signalas;
gedimo atveju gedimas turi buti identifikuojamas kompiuterine jranga;
kompiuterine jranga atpazintas gedimas pateikiamas kvalifikuotam personalui, kuris gali
greitai suzinoti apie atsiradusj gedimg ir jj pasalinti pradinése gedimo stadijose.

Garso lygtis [35]:

2
G =10-log (Pi) (2.3)
0
Lygtyje: G — garso slégio lygis, dB; P — garso slégis, Pa; Py — atskaitos garso slégis, Pa.

Tyrime naudojamas garso jutiklis (Zr. 2.6 pav.), kuris garso slégj, esantj aplinkoje, transformuoja
1 i8¢jimo jtampos signalg nuo 0 iki 5V. Naudojamas jutiklis, galintis skirti garso slégio lygj (zr. 2.3
formule) nuo 48 iki 66 dB, kuris véliau yra transformuojamas j jtampos signalg mikrofono pagalba.
Toliau i8¢jimo jtampos analoginis signalas yra transformuojamas j skaitmeninj signalg ir
perduodamas kompiuterinei jrangai. Garso jutiklio jautrumas gali biiti reguliuojamas naudojant
potenciometra, kuris yra garso jutiklio dalis, taip parenkant maksimaly jautrumg atliekamai uzduociai
atlikti.

Garso arba akustiné gedimy diagnostika yra gedimy diagnostikos biidas, kuris potencialiai turi
nemazai pritaikymo galimybiy. Garsas yra universalus signalas, kuris gali biiti jraSomas ir pagal ji
daromos i$vados. Tyrime naudojamas mikrofonas yra paprastas ir neturi paciy geriausiy jautrumo
charakteristiky. Svarbu istirti, ar tokiu mikrofonu galima gauti gerus gedimy diagnostikos rezultatus.
Tai svarbu, nes daznai gedimy diagnostikos jranga yra brangi ir reikalauja daug resursy. Vienas i
tyrimo uzdaviniy yra nustatyti, ar galima gauti gerus rezultatus su paprastais gedimy diagnostikos
elementais, tarp kuriy yra ir garso jutiklis arba mikrofonas. Tyrimas atliktas aplinkoje, kurioje néra
triukSmo. Vis délto, tokio tyrimo rezultatai turéty buti pritaikomi ir triukSmingoje aplinkoje
panaudojant garso lokalizacija, tinkamai nustatant garso kryptj ir garso Saltinj. Tai svarbu zinoti, jei
tyrimas biity atliekamas kitoje aplinkoje, kurioje yra daug pasaliniy garso Saltiniy. Be to, svarbu
tinkamai sureguliuoti srovés jutiklio jautruma, kad nebiity per daug pasalinio triukSmo.
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2.7 pav. Nuolatinés srovés variklio be defekty garso signalas

Akustinés diagnostikos biidas gali buti pritaikomas tiek nuolatinés, tiek kintamosios sroveés
varikliy diagnostikai. Kaip matoma 2.7 paveiksle, garso signalas turi atpazjstamg periodiSkumg ir
aiSkig amplitude. Toks signalas gaunamas su naudotu garso jutikliu (zr. 2.6 pav.). Didzioji dalis
tyrimy varikliy gedimy diagnostikai yra atlickama kintamosios srovés elektros masSinoms (daugiausia
asinchroniniams varikliams). Taciau kaip ir srovés diagnostikos atveju yra tikslinga iSméginti
akustinés diagnostikos galimybes nuolatinés srovés jrangai. Be to, tie tyrimai, kurie yra atliekami,
naudojant akusting diagnostikg nuolatinés srovés jrangos gedimy analizei, jrodo, kad akustiné
diagnostika gali buti naudinga tiriant jvairiy gabarity nuolatinés srovés elektros masinas bei
pritaikoma jvairiose srityse kaip pavary sistemose, kuriy dalimi gali buti ir nuolatinés srovés elektros
jrenginiai. Akustiné diagnostika gali buti greitai jrengiama elektros sistemoje ir Siam budui skirtingai
nei kitiems minétiems biidams nereikia kontakto su elektros jranga. Tai daro §] buidg greitai
pritaikomu.
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2.4. Variklio vibracijuy diagnostika

Variklio vibracijy diagnostika yra vibracijy matavimu paremtas gedimy charakteristiky tyrimo
metodas. Vibracijos yra biisena, kai stacionarus objektas patiria tam tikrg jud€jima dél veikimo ar dél
iSorés sukelty priezas¢iy. Sj judéjima ir jo intensyvuma galima nustatyti vibracijos matavimo
prietaisais. Dauguma vibracijos jutikliy viduje turi pjezoelektrines ploksteles, kuriy pagalba galima
i§ mechaninio vibracijy poveikio gauti jtampos signalg proporcingg mechaninei jégai, paveikusiai
vibracijy jutiklj.

Pjezoelektrinis efektas paremtas tam tikry medziagy savybe keisti mechaninj poveikj i elektros
signalg. Tokia savybé placiai naudojama vibracijy jutikliuose, kurie yra placiai naudojami pramonéje
jvairiy gedimy diagnostikoje. Sis efektas patogus tuo, kad tyrimai atlikti $iuo biidu yra patogis ir gali
biti atliekami darbinéje tiriamos jrangos aplinkoje, nes vibracijos matuojamos tiesiogiai pritvirtinus
vibracijy matavimo jrangg prie tiriamo jrenginio.

++J;++ - - -y - -
[ | | |
a) 1 [ : | s 1

++++++ 0 m == ===
b) ~ 72k~ —I7—
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2.8 pav. Pjezoelektrinis efektas: a) ir b) atitinkamai srovés atsiradimas i$§ pjezo elemento veikiant jj jéga
skirtingomis kryptimis [46]

Vibracijy jutikliai naudojami daugelyje sri¢iy: jvairiy gedimy diagnostikoje. Sie jutikliai patogiis
dél savo montavimo galimybiy: jie nuolatos kontaktuoja su tiriamu varikliu. Tai leidzia iSvengti
pasaliniy triukSmy. Tyrimuose gedimai varikliuose yra matomi jutiklio iS¢jimo signale. Tai leidzia
sukurti tinkamas gedimy atpazinimo priemones, leidziancias pagal pokycius jutiklio i§¢jimo signale
nustatyti galima gedimg. Pramoniniai vibracijos jutikliai (akselerometrai) turi jautruma apie 10-100
mV/g. Vibracijos jutikliai yra paprastesné alternatyva akselerometrams, kurie taip pat gali bati
naudojami tokiai analizei. Maza vibracijos jutikliy kaina ir salyginai nedideli reikalavimai
kompiuterinei jrangai vibracijy analiz¢ daro patogiu gedimy tyrimo metodu.

D¢l mechaninio poveikio pjezo elemento masés centras skyla j dvi atskiras dalis, atsiranda
poliarizacija. Elemento viduje naujai sukurtas dipoliy kriivis vienas kitg panaikina, taiau elemento
pavirsiuje susidaro poliarizacija (zr. 2.4 formule). Dél poliarizacijos atsiradimo susidaro jtampa, kuri
yra proporcinga pjezo elementg paveikusiai jégai (Zr. 2.5 formule). D¢l tokio pokyc¢io pradeda tekéti
srove, kurios kryptis sutampa su paveikusios jégos kryptimi.
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Pjezo elemento poliarizacijos ir i§¢jimo jtampos lygtys [46]:

P=d-T=d-~ (2.4)
y=LP _ 4. LPF 2.5)
E0'Er Eo'ET'A

Lygtyse P — poliarizacija, C/m?; T- mechaninis poveikis, d — pjezoelektrinis koeficientas, s.v.; 4 —
plotas, veikiamas jégos, m?; F — jéga, N; L — pjezo elemento ilgis, m; C- talpa, F; & — vakuumo
pralaidumas, s.v.; €. — santykinis pralaidumas, s.v.
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2.10 pav. Nuolatinés srovés variklio be defekty vibracijos signalas

2.9 ir 2.10 paveiksluose yra pateikiami atitinkamai panaudotas vibracijos jutiklis ir nuolatinés
sroves variklio be defekty signalas. Signalas gautas dél anks¢iau minéto pjezoelektrinio efekto (zr.
2.8 pav.). Vibracijos jutiklio jautrumas reguliuojamas ir atitinka 300 mV/g. OV reikSmé atitinka
variklio veikimg be vibracijy. Vibracijos jutiklis buvo jrengtas taip, kad turéty nuolatinj tiesioginj
kontakta su elektros varikliu. Dél vibracijy, atsirandanciy elektros variklio darbo metu, ir dél
pjezoelektrinio efekto vibracijos jutikliu pradéjo teketi elektros kriivis, kuris jtampos forma buvo
perduotas tolesnei duomeny analizés ir apdorojimo jrangai.
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2.11 pav. 45 kHz (a) ir 1kHz (b) dazniais kvantuoto vibracijos signalo pusé po signalo apdorojimo spektrine
transformacija ir autokoreliacija

2.10 paveiksle yra pateikiamas nuolatinés srovés be defekty variklio vibracijy signalas, gautas su
naudojamu vibracijy jutikliu (Zr. 2.9 pav.). Vibracijos signalas turi tam tikrg periodiskuma, taciau
sumazejant vibracijy intensyvumui atsiranda signalo pikai. 2.11 paveiksle pateikiamas vibracijos
signalas su aukstesniu dazniu, 45 kHz kvantavimo dazniu ir 12 bity vertikalios aSies tikslumu. Toks
vibracijos signalas buvo gautas, panaudojant osciloskopa. Vibracijos signalo gavimas aukStesniu
dazniu buvo svarbus dél to, kad biity galima jvertinti, ar neprarandama signalo informacija su
turimomis signaly apdorojimo priemonémis. Kaip minéta, tyrimas atlickamas, naudojant 1 kHz daznj
ir 8 bity tiksluma. Tai aktualu tiek vibracijos signalui, tiek prie§ tai minétiems srovés bei garso
signalams. Kaip matyti i§ 2.11 paveikslo, didzioji dalis signalo informacijos yra paciuose pirmuose
signalo jverciuose. Taigi, galima spresti, kad naudojant ir turimg jranga svarbi informacija apie
signalo pobiidj neturéty biiti prarandama. Gedimo signalams daznai pati informatyviausia yra signalo
7emesniy dazniy sritis. Zemy dazniy signalo srityje esanti informacija atitinka esminius signalo
bruozus. Tai daznai néra matoma auksty dazniy srityje, ka galima matyti ir gautame 45 kHz dazniu
kvantuotame signale, kuris yra 2.11 paveiksle. Tai leidzia daryti prielaida, kad turima jranga turéty
leisti atlikti tyrimg ir neprarasti esminiy duomeny.

Pagal moksling literattirag galima spresti, kad vibracijy analizé yra efektyvus bidas gedimy
analizei. Vibracijy analiz¢ gedimy diagnostikoje yra placiausiai paplites gedimy analizés budas, kuris
panaudojamas ir atlickamame tyrime. Sis biidas taikomas daug dazniau negu anks¢iau paminéti
srovés analizés ir garso analizés biidai. Vis délto, kai kuriuose moksliniuose Saltiniuose matyti, kad
kiti tyrimy metodai taip pat gali biti efektyvis ir net geresni uz vibracijy analize. Todél svarbus
atlieckamo tyrimo tikslas yra, naudojant skirtingus tyrimo metodus skirtingiems nuolatinés srovés
varikliy gedimams, nustatyti tinkamiausius tyrimo biidus skirtingiems gedimams. Kiekvienas i§ $iy
biidy turi tam tikry pranasumy ir trikumy, kurie yra placiai aptariami gedimus tirian¢ioje mokslin¢je
literattiroje ir jvairiy atliekamy tyrimy analiz¢je. Atskiri gedimy diagnostikos btidai arba galimos jy
kombinacijos leidzia automatizuoti ir optimizuoti gedimy diagnostikos uzdavinj.
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3. Automatizuoto gedimy identifikavimo tyrimas

Atlieckamam gedimy nustatymo ir analizés uzdaviniui atlikti reikéjo panaudoti jvairius tyrimo
budus. Signaly fiksavimas, kaip ir minéta ankstesniuose skyriuose, buvo atliktas panaudojant trijy
tipy jutiklius: srovés, garso ir vibracijy. Tokie jutikliai uzfiksuota signalg transformuoja j analoginj
jtampos signalg, kuris perduodamas tolesniam apdorojimui kompiuterinei jrangai, kurioje atliekamos
tolesnés signalo transformacijos.

Jutikliy duomenys buvo jrasomi tiek esant varikliui be defekty, tiek jvairiy gedimy atvejais tam,
kad patikrinti signalo pasikartojima atliekant ta patj bandyma tomis paciomis salygomis ir tam, kad
patikrinti pacio bandymo kokybe. Bandymai buvo atlikti esant jvairiems nuolatinés srovés variklio
gedimams ir pagal gautus duomenis, ir atliktas transformacijas buvo stebimi gedimams budingi
signalai, kurie tapo ryskis po atlikty signalo transformacijy.

Darbo stende buvo panaudotas ,,ATmega328*“ mikrovaldiklis, kuriuo kartu su naudota ,,Arduino
UNO* mikrovaldiklio plokste galima nuskaityti analoginius ir skaitmeninius signalus ir, naudojant
analoginio signalo keitiklj i skaitmeninj signala, perduoti duomenis kompiuteriui, kuriame galima
atlikti skai¢iavimus su gautais rezultatais ir atlikti signaly transformacijas, norint iSryskinti esminius
signaly bruozus ir pateikti juos tokia forma, kurig buty galima tiek vizualiai, tiek panaudoti
klasifikavimo algoritmus ir nustatyti tinkamiausius tyrimo btidus atlickamam darbui.

Mikrovaldikliui buvo parasyta programa, kurig panaudojant biity galima nuskaityti analoginj
signalg ir jj perduoti kompiuteriui. Taip pat, panaudota papildoma programin¢ jranga ,,Terra Term®,
kuri yra skirta patogiam duomeny nuskaitymui i§ kompiuterio USB jung¢iy ir duomeny perdavimui
pagal atitinkamg nuskaitymo sparta.

Signaly transformacijai ir duomeny apdorojimui buvo naudojama ,,Matlab* programiné jranga,
kuria jgyvendintos signaly transformacijos: greitoji Furjé transformacija, Kepstro realioji ir
kompleksin¢ analizés, Kepstro analizés kombinacija su greitaja Furjé transformacija ir greitoji Walsh-
Hadamard transformacija. Po atlikty transformacijy panaudota autokoreliacijos funkcija, kuri pateikia
esminius signalo panasumus ir pagerina bruozy matomuma signalo spektre.

Gauti signaly spektrai buvo skirtingy formy ir pobiidZio ir ne visi buvo tinkami atlickamam
gedimui tirti, todél svarbi tyrimo dalis buvo nustatyti, kuris signaly apdorojimo biidas yra
tinkamiausias kuriam gedimui ir skirtingo jutiklio duomenims apdoroti. Taip pat buvo svarbu
nustatyti, kuris jutiklis tinkamiausias tam tikram gedimui ir kokia jutikliy kombinacijg biity galima
panaudoti, norint gauti geriausius ir patikimiausius tyrimo rezultatus.

Galiausiai, tyrime buvo pateiktas pirminis gedimy diagnostikos biidy jvertinimas pagal gautas
transformuoty signaly kreives. Taip pat yra pateikiamas ir gauty rezultaty klasifikavimas panaudojant
klasifikavimo algoritmus. Transformuoti signalai, pagal uzfiksuoto diagnostikos signalo prigimtj, ar
ju kombinacija yra patys patikimiausi gedimy diagnostikos uzdavinio atlikimui. Tyrimai pakartojami
su didesne bandymy imtimi tam, kad parodyti, jog darbo rezultatai yra patikimi ir gali bati
atkartojami. Pagal gautus rezultatus pateikiami pasiiilymai ir sprendimai, kokie gedimy diagnostikos
btdai yra potencialls ir tinkami praktiniam panaudojimui.
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3.1. Tirti nuolatinés srovés varikliy gedimai

Gedimy diagnostikos uzdaviniui pasirinkta panaudoti nuolatinés srovés variklj. Gedimai Siame
variklyje buvo sukeliami naudojant priemones, kurios leido sukelti tokias pacias sglygas kaip ir
normalaus gedimo atveju. Darbe naudotas ,,Redox* 12V nuolatinés srovés variklis [48]. Siame
variklyje buvo sukeliami keliy tipy darbo rezimai: variklio veikimas be gedimo, asies disbalansas,
trumpas jungimas tarp variklio apvijy, variklio uzterSimas pasalinémis medziagomis.

3.1 pav. Nuolatinés srovés variklis be defekty

Pirmiausiai, tirtas nuolatinés srovés variklis be gedimo (3.1 pav.). Tai buvo svarbu, norint gauti
tipines variklio charakteristikas ir duomenis, kurie atitinka normaly variklio veikima. Sio variklio
duomenis galima naudoti kaip pavyzdj, su kuriuo gali biiti lyginami nuolatinés srovés variklio
gedimai.

‘\

3.2 pav. Nuolatinés srovés variklio apvijy trumpas jungimas

Pirmasis gedimas, kuris buvo sukeltas nuolatinés srovés variklyje buvo trumpas jungimas tarp
variklio apvijy (3.2 pav.). Tokiam gedimui imituoti buvo panaudota 1kQ varza. Varzos kontaktai
buvo prilituoti prie atskiry variklio apvijy ir tokiu biidu imituojant beveik trumpgjj jungimg ar
pablogéjusia izoliacijos varza.
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3.3 pav. Nuolatinés srovés variklio asies disbalanso imitavimas

Kitas gedimas, kuris buvo imituojamas nuolatinés srovés variklyje - asies disbalansas, dalinai
atitinkantis asies sulinkimo defektg (3.3 pav.). Tokiam gedimui imituoti ant nuolatinés srovés variklio
veleno buvo uzdétas kamstis su verzle, kuri buvo vienoje kamscio puséje ir buvo kaip iSbalansuojanti
priemoné, dé¢l kurios didesnis svoris buvo vienoje veleno vietoje. Atlikus tokig modifikacija
nuolatinés srovés varikliui Sio variklio veleno asis nebuvo lygi ir darbiniu rezimu nejudéjo tolygiai.

Norint imituoti uzter§Simg nuolatinés srovés variklio viduje buvo atliktas tyrimas, kurio metu |
nuolatinés sroveés variklj buvo jpilta kvarcinio smélio. Smélis yra medziaga, kuri yra nelaidi elektros
srovei ir kuria galima imituoti medziagas, uzterSiancias variklio vidy gamybinio proceso metu. Tai,
kad pasirinkta medziaga yra nelaidi elektros srovei yra svarbi tuo, kad atsiradus Sios pasalinés
medziagos variklio viduje nebiity sukeliamas elektrinio pobtuidzio gedimas. UzterSimo tyrimo tikslas
yra iStirti, kaip Sios medziagos atsiradimas variklio viduje paveiks tiriamus garso, srovés ir vibracijy
signalus ir ar toks poveikis bus matomas ir rySkus gaunamose signaly transformacijose.

Tokiu budu tyrime numatyta iStirti tris nuolatinés srovés variklio gedimy raiSis: variklio aSies
disbalansa, kuris imituoja asies sulinkimo defekta, trumpa jungima tarp nuolatinés srovés apvijy ir
variklio uZter§ima pasalinémis medZiagomis. Sie gedimai atitinka 1.2 skyriuje minétas varikliy
gedimy rusis, atitinkamai: mechaninio, elektrinio ir aplinkos poveikio sukeltus gedimus. Taip pat
atlieckami tyrimai su nuolatinés srovés varikliu be defekty, kurio rezultatai laikomi etalonu minétiems
nuolatinés srovés variklio gedimams. Pagal skirtumus tarp nuolatinés srovés variklio be defekty
signaly transformacijy ir gedimy signaly transformacijy bus atlickami tyrimai ir palyginami gauti
rezultatai, pagal kuriuos bus galima spresti apie gedimo pobudj ir kaip tas gedimas paveikia
nuolatinés srovés variklj. Sie duomenys toliau panaudoti transformuoty signaly klasifikavimui.
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3.2. Darbo planas ir gautos signaly kreivés

Gedimy diagnostikos tyrimo atlikimui reikéjo nuspresti, koks tyrimo btidas bus naudojamas su
turimomis tyrimo priemonémis, kurios apraSomos Klaida! Nerastas nuorodos Saltinis. skyriuje.
Pirmasis tyrimo Zingsnis buvo tinkamas darbo stendo paruosSimas, elektriniy sujungimy parengimas
tarp elektros energija naudojanciy komponenty. Taip pat svarbu buvo tinkamai sudéti komponentus
ant montavimo plokstés ir paruosti stenda darbui. Kitas darbo etapas buvo galimy nuolatinés srovés
gedimy imitavimas, panaudojant papildomas priemones. Tai detaliai apraSoma 3.1 skyriuje.

Nuolatinés sroves
variklio gedimy
sukélimas

Darbo stendo
paruosimas

Duomeny surinkimas Gauty signaly
su jutikliais transformavimas

Autokoreliacijos
funkcijos
panaudojimas

Gauty kreiviy Transformuoty
palyginimas signaly klasifikavimas

3.4 pav. Atlikto tyrimo eigos blokiné diagrama

Atlikus pradinius pasiruo§imo darbus kitas tyrimo etapas buvo nuspresti, kaip bus apdorojami
duomenys gauti jutikliais tiriant veikianCio nuolatinés srovés variklio garso, srovés ir vibracijy
signalus. Kiekvienas nuolatinés srovés variklio darbo rezimas buvo tiriamas signalg gaunant minétais
jutikliais. Taip pat kiekvieno gedimo tyrimas su tuo paciu jutikliu buvo pakartojamas tam, kad gauto
rezultato tikslumg biity galima patikrinti. Taip gauta po pora duomeny pakety kiekvienam nuolatinés
srovés variklio darbo rezimui: 100 atskiry duomeny kiekvienam darbo rezimui su kiekvienu i§ trijy
jutikliy. Duomenys nuskaityti 1000 Hz dazniu ir su 8 bity duomeny apdorojimo galimybémis. Norint
apdoroti tokius gautus duomenis buvo naudojamos signalo transformacijos signalo transformavimui
ir autokoreliacijos funkcija tam, kad panaikinti signalo spektre esancius Salutinius triukSmus, kurie
trukdo matyti tiriamo signalo spektro forma. Toks signalo pakeitimas tyrime yra vadinamas tyrimo
btidu. Po duomeny apdorojimo buvo gauta skaiciy eiluté i§ kurios imta 1000 antros kreivés pusés
duomeny su jy x ir y aSiy vertémis. Tai padaryta, nes kreivés, gautos po autokoreliacijos funkcijos
buvo simetriskos ir kiekviena kreivés pusé pateikia identiSkus tyrimo rezultatus. Visos gedimy
kreivés buvo pateikiamos tuose paciuose grafikuose. Kreivése x asies informacija atitinka imties
vienety skaiCiy, o y aSies duomenys atitinka rezultatus po autokoreliacijos funkcijos (Xcorr(n)), kai
gautas signalo spektras buvo lyginamas su paciu savimi esant skirtingoms pradinio signalo
transformacijoms. Skirtingais jutikliais gauti rezultatai buvo grupuojami atskirai ir pateikiami kartu
su panaudotu signaly transformacijos metodu. Pagal kreiviy formg buvo galima daryti sprendimus
apie tai, kokie gedimy diagnostikos btidai atlickamam tyrimui pasiteisina, o kurie ne, ir pagal tai
daryti iSvadas, kokius metodus tikslinga naudoti klasifikavimui.
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3.5 pav. Garso signalo kreivés gautos po greitos Furjé transformacijos: a) aSies disbalansas;
b) variklis be defekty; c) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; e) kreiviy palyginimas

I§ kreiviy pateikiamy 3.5 paveiksle matyti, kad gedimai po garso jutiklio panaudojimo ir greitos
Furjé transformacijos yra aiSkiai matomi. Tai galima vizualiai jvertinti i§ 3.5 e paveikslo, kuriame
aSies disbalanso gedimo kreivés yra paciame virSuje, trumpo jungimo kreivés yra viduryje, o
uzterSimo ir variklio be defekty kreivés yra atitinkamai apacioje. Variklio be defekty darbo kreivés ir
variklio uzterSimo kreivés kertasi tarpusavyje, tai yra nepageidautinas bruozas atliekamam tyrimui,
nes Siuos gedimus sunku atskirti i§ grafinés reprezentacijos. Taciau, galima teigti, kad greitoji Furjé
transformacija atskiria kitus tirty gedimy bruozus ganétinai efektyviai: tarp aSies disbalanso ir
trumpojo jungimo gedimy matomas skirtumas i§ jy kreiviy formos. Pakartotiniai visy darbo rezimy
bandymai yra vizualiai panasiis. Geriausi rezultatai gauti aSies disbalanso gedimui jvertinti ir trumpo
jungimo atveju. Variklio be defekty ir uzterSimo atveju skirtingy darbo rezimy kreivés kertasi, nors
uzterSimo kreiviy pasiskirstymas yra didesnis. Vis délto, pagal gautus rezultatus matyti, kad Furjé
transformacijos panaudojimas garso signalo analizei yra efektyvus ir tinkamas budas jvairiems
gedimams atskirti ir jj naudojant yra gaunamos skirtingos gedimy kreivés, kurios sutampa tarpusavyje
atliekant pakartotinus bandymus. Toks tyrimo budas leidzia atpazinti skirtingus variklio darbo
rezimus ir atskirti skirtingus gedimus pagal Siy gedimy tipines kreives.
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3.6 pav. Srovés signalo kreivés gautos po greitosios Furjé transformacijos: a) asies disbalansas;
b) variklis be defekty; c¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; e) kreiviy palyginimas

Kreivés pateikiamos 3.6 paveiksle yra gautos naudojant srovés jutiklj ir panaudojant greitaja Furjé
transformacija. IS 3.6 e paveikslo galima pamatyti, kad panaudojus §j gedimo tyrimo biida geriausiai
matomas yra trumpas jungimas tarp nuolatinés srovés variklio apvijy. Toks gedimas yra paciame 3.6
e paveikslo virSuje ir yra aiSkiai atskiriamas nuo asies disbalanso (zr. 3.6 a pav.), variklio be defekty
(Zr. 3.6 b pav.) ir uzterSimo (Zr. 3.6 d pav.). Asies disbalanso, nuolatinés srovés variklio be defekty ir
uzterSimo atvejais gauti paveikslai atitinkamai 3.6 a, b, d, kurie parodo, kad pakartotiniai to paties
gedimo arba variklio be defekty darbo rezimo bandymai sutampa ir tai yra geras Sio buido rezultatas.
Vis délto, palyginant visas kreives 3.6 e paveiksle matyti, kad vienintelés aiSkiai matomos kreivés
yra trumpo jungimo gedimo atveju (Zr. 3.6 e pav. virSutinés kreivés). Jy amplitudé yra daug didesné
uz kity variklio gedimy budy. Tai gali biti paveikiama to, kad trumpasis jungimas yra pirmiausiai
elektrinio pobiidzio gedimas. Tai yra gerai matoma i$ srovés signalo. 3.6 e grafiko apacioje vizualiai
sunku atskirti variklio darbo rezima be defekty, aSies disbalansa ir uZterSima, nes Siy darbo rezimy
kreiviy panaumas yra ganétinai didelis lyginant su trumpo jungimo gedimu. Sie gedimai néra taip
aiSkiai matomi, taciau jie skiriasi tarpusavyje, nors ir ne taip zZymiai kaip trumpo jungimo atveju. Vis
délto, §i jutiklio ir signaly transformacijos kombinacija yra potenciali ir bus panaudojama
tolimesniam tyrimui.
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3.7 pav. Vibracijos signalo kreivés gautos po greitosios Furjé transformacijos: a) asies disbalansas;
b) variklis be defekty; c¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; e) kreiviy palyginimas

3.7 paveiksle pateikiamos kreivés gautos panaudojant vibracijos jutiklj ir po greitosios Furjé
transformacijos. IS 3.7 e paveikslo matyti, kad aiSkiausiai matomos ir vizualiai lengvai atskiriamos
yra variklio uzterSimo ir variklio be defekty kreivés. Tiek 3.7 b ir 3.7 d paveiksluose matyti, kad Sie
variklio darbo rezimai yra panasis tarp to paties darbo rezimo net atliekant daug pakartotiny
bandymy. Kiti variklio darbo rezimai: trumpas jungimas (zr. 3.7 c pav.) ir aSies disbalansas (Zr. 3.7 a
pav.) yra sunkiai atskiriami 3.7 e paveiksle ir jy kreivés yra pacioje 3.7 e paveikslo apacioje. Variklio
be defekty darbo rezimo atveju (zr. 3.7 b pav.) ir variklio uzterSimo (zr. 3.7 d pav.) atvejais matyti,
kad tarp pakartotiny gedimy atsiranda tam tikras nesutapimas, kuris vizualiai yra Zymus stebint
atskiry darbo rezimy kreives. Trumpas jungimas turi panasy signalo pobudj ir amplitude kaip ir
variklio aSies disbalansas ir juos yra sunku atskirti. Tyrimo btidas sunkiai atskiria Siuos du darbo
rezimus, todél jj buty sudétinga pritaikyti trumpo jungimo ar variklio aSies disbalanso atpazinimui.
Vis délto, jis gali biiti gerai pritaikomas variklio be defekty veikimo atpazinimui ir variklio uzter§imo
atskyrimui. Tokj tyrimo biuidg buty galima panaudoti kartu su kitais jutikliais ar signalo
transformacijos biidais norint atskirti trumpg jungima ir variklio asies disbalansg. Tai suteikty
galimybe panaudoti skirtingy biidy kombinacijg sékmingai atskiriant minétus gedimus kartu su
variklio be defekty darbu bei variklio uztersimu.
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e)
3.8 pav. Garso signalo kreivés gautos po FWHT transformacijos: a) aSies disbalansas;
b) variklis be defekty; c) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; e) kreiviy palyginimas

3.8 paveiksle pateikiamos garso signalo kreivés gautos po greitosios Walsh-Hadamard
transformacijos. 3.8 e paveiksle matyti, kad Sio tyrimo biido atveju aiSkiausiai vizualiai matomas
asies disbalanso ir trumpo jungimo kreivés (zr. 3.8 e pav. virSutinés kreivés). UzterS§imo kreivés yra
labai panasios ] variklio be defekty darbo rezimo kreives. Greitoji Walsh-Hadamard transformacija
néra pajégi atskirti Siy darbo rezimy skirtumy. Visi darbo rezimai turi ganétinai didelj sutapima
tarpusavyje tarp to paties variklio darbo rezimo. Galima teigti, kad biidas tinkamas dviejy gedimy:
aSies disbalanso ir trumpojo jungimo tarp variklio apvijy atpazinimui. Variklio be defekty darbo
rezimo atveju ir variklio uzterSimo atvejais jy atpazinimui bity tikslinga panaudoti kitus tyrime
naudotus gedimy diagnostikos biidus, norint juos tinkamai atpazinti ir atskirti viena nuo kito. Vis
délto, biidas turi potencialo, nes gerai atskiria du gedimy tipus: aSies disbalansg ir trumpgjj jungima
tarp variklio apvijy. D¢l Sios priezasties Siuo metodu gauti rezultatai bus toliau analizuojami
atlickamame tyrime, nes pagal §j tyrimo buida galima gauti potencialiai gerus rezultatus ir juos
panaudoti gedimy diagnostikos uzdaviniuose. Taip pat Sio biido pranaSumas yra aiskus sutapimas
tarp to paties darbo rezimo, kuris yra itin svarbus gedimo atpazinimo kokybés jvertinimui. Garso
signalo panaudojimas, kaip matoma ir Furjé transformacijos atveju, gerai atskiria skirtingus gedimus
ir yra tinkamas gedimy diagnostikos uzdaviniams.
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3.9 pav. Srovés signalo kreivés gautos po FWHT transformacijos: a) aies disbalansas;
b) variklis be defekty; c¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; e) kreiviy palyginimas

3.9 paveiksle pateikiamos kreivés gautos panaudojus srovés jutiklj ir greitaja Walsh-Hadamard
transformacija. Kaip matyti i§ 3.9 e paveikslo visos nuolatinés srovés variklio darbo rezimy kreivés
yra beveik identiskos ir tarp jy sunku pamatyti esminiy skirtumy. Walsh-Hadamard transformacija
néra pajégi atskirti signalus, gautus panaudojant srovés jutiklj. Skirtingi variklio darbo rezimai yra
ganétinai panasiis tarp to paties gedimo kreiviy. Tai yra matoma 3.9 a-d paveiksluose, tac¢iau taip pat
vizualiai néra beveik jokiy skirtumy tarp skirtingy variklio darbo rezimy. Tai matoma 3.9 e paveiksle
ir dél ko gedimy diagnostikos uzdavinys, kai norima atpazinti gedimg pagal gedimo tipines kreives,
tampa sudétingas. Greitoji Walsh-Hadamard transformacija neatskiria skirtingy gedimy bruozy,
gaunamy pagal srovés signalg ir §iuo atzvilgiu atsilieka nuo greitosios Furjé transformacijos, kurios
atveju 3.6 e paveiksle yra aiSkiai matomi tam tikry gedimy (ypac trumpojo jungimo) bruozai, ko
nematyti greitosios Walsh-Hadamard transformacijos atveju. Svarbu paminéti, kad greitoji Walsh-
Hadamard transformacija gerai atpazjsta skirtingus variklio gedimus panaudojant garso bei vibracijy

jutikliais gautus signalus, taCiau signalai, gauti panaudojant srovés jutiklj, néra tinkami gedimy
diagnostikai, bet pats greitosios Walsh-Hadamard transformacijos biidas yra potencialus ir kartu su
kitais garso bei vibracijy jutikliais yra toliau naudojamas atliekamame tyrime.
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3.10 pav. Vibracijos signalo kreivés gautos po FWHT transformacijos: a) aSies disbalansas;
b) variklis be defekty; c¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; e) kreiviy palyginimas

3.10 paveiksle pateikiamos kreivés gautos po greitosios Walsh-Hadamard transformacijos ir
naudojant vibracijy jutiklj. IS 3.10 e paveikslo matyti, kad Siuo tyrimo biidu lengviausiai atskiriamos
yra variklio be defekty darbo rezimo ir variklio uzterS§imo kreivés. Jos yra 3.10 e paveikslo virsuje.
Sios kreivés yra panagios tarpusavyje tarp to paties darbo rezimo. Tai matoma 3.10 b ir 3.10 d
paveiksluose. Kitos nuolatinés srovés variklio kreivés sutampa tarpusavyje (zr. 3.10 air 3.10 ¢ pav.),
taciau trumpojo jungimo kreivés yra sunkiai atskiriamos nuo aSies disbalanso kreiviy. Didesnis
nesutapimas tarp pakartotingy bandymy yra matomas variklio uzterSimo ir itin aiSkiai matomas
variklio be defekty kreivése, taciau Sie darbo rezimai lengvai atskiriami vienas nuo kito. Pagal gautus
rezultatus galima teigti, kad vibracijos jutiklio ir FWHT kombinacija galima panaudoti, norint
nustatyti nuolatinés srovés variklio skirtingus darbo rezimus: variklio uzter§ima, variklio be defekty
darbo rezimg. Sunku bty atskirti trumpojo jungimo ir aSies disbalanso gedimus. Tyrimo budas turi
potencialo, nes rezultatai yra patenkinami. Tai yra matoma i§ 3.10 e paveikslo. Tikétina, kad su didele
signaly imtimi ir nuolatiniais gedimy stebéjimais tyrimo biidas bty pajégus sékmingai atpazinti
skirtingus gedimus elektros variklyje. Taip pat galima panaudoti Sio tyrimo biido kombinacijg su
kitais jutikliy signalais ar signalo apdorojimo btdais, kurie patikimiau atskiria variklio trumpo
jungimo ir asies disbalanso kreives.
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3.11 pav. Kreivés gautos po kompleksinés Kepstro transformacijos: a) garso jutiklio rezultatai;
b) srovés jutiklio rezultatai; c) vibracijos jutiklio rezultatai

3.11 paveiksle pateikiamos kreivés gautos po kompleksinés Kepstro transformacijos panaudojant
garso (zr. 3.11 a pav.), srovés (Zr. 3.11 b pav.) ir vibracijy (zr. 3.11 ¢ pav.) jutiklius. Kaip matyti i$
Siy paveiksly yra sunku atskirti skirtingus gedimus ir nuolatinés srovés variklio darbo rezimus.
Kompleksiné¢ Kepstro transformacija pakeité¢ pradinio signalo forma, tac¢iau nepadaré¢ jo lengviau
atskiriamo. Siam tyrimo biidui kaip ir kitiems buvo naudojama ir autokoreliacijos funkcija, taciau ir
po jos panaudojimo esminiai gedimy bruozai néra gerai matomi. IS gauty kreiviy matyti, kad
rezultatai panaudojant vien tik kompleksing Kepstro funkcijg negali pateikti skirtumy tarp skirtingy
gedimy ir Sio biido panaudojimas yra netikslingas tolimesniame tyrime.
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3.12 pav. Kreivés gautos po realiosios Kepstro transformacijos: a) garso jutiklio rezultatai;
b) srovés jutiklio rezultatai; c) vibracijos jutiklio rezultatai

3.12 paveiksle yra pateikiamos kreivés gauti po realiosios Kepstro transformacijos panaudojant
garso (zr. 3.12 a pav.), srovés (Zr. 3.12 b pav.) ir vibracijy (zr. 3.12 ¢ pav.) jutiklius. Kaip matyti i§
paveiksly yra sunku atskirti skirtingus nuolatinés srovés variklio veikimo rezimus. Vis délto, 3.12 ¢
paveiksle matyti, kad nuolatinés srovés variklio asies disbalanso gedimo kreivés turi didesne
amplitude lyginant su kitais gedimais. Pagal gautus rezultatus matyti, kad naudojant tik realiagja
Kepstro transformacija galima gauti daug geresniy rezultaty negu kompleksinés Kepstro

transformacijos atveju. Vis délto, be pagalbiniy signalo transformacijy toks tyrimo biidas néra
efektyvus.
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3.13 pav. Garso signalo kreivés gautos po kompleksinés Kepstro ir FFT transformacijy kombinacijos:
a) asies disbalansas; b) variklis be defekty; ¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas;
e) kreiviy palyginimas

3.13 paveiksle pateikiamos garso signalo kreivés gautos po kompleksinés Kepstro transformacijos
ir Furjé transformacijos, panaudojant garso jutikliu gautus duomenis. I$ 3.13 e paveikslo matyti, kad
gautos kreivés kertasi tarpusavyje. 3.13 e paveiksle atvaizduotose kreivése yra sunku atskirti
skirtingus nuolatinés srovés variklio gedimus. Gedimy kreivés yra panasSios ir jos kertasi viena su
kita, néra matoma esminiy skirtumy tarp skirtingy gedimy. Net ir to paties variklio darbo rezimo
kreivés yra ganétinai skirtingos. Tai matyti 3.13 a-d paveiksluose. Tai itin gerai matoma 3.13 bir d
paveiksluose, kai to paties darbo rezimo kreivés turi itin skirtingas amplitudes. Matyti, kad
panaudojant Furjé transformacijg pakartotinai signalo analizei gauti rezultatai néra patenkinami.
Skirtingai negu kity diagnostikos biidy atveju, gautos kreivés po signaly transformacijos kertasi
tarpusavyje, néra lengvai atskiriamos nuo kity gedimy. Galima teigti, kad toks tyrimo buidas néra
tikslingas ir néra aktualu tolesniam tyrimui panaudoti §j gedimy diagnostikos buda, nes gauti
rezultatai yra blogesni negu naudojant kitus diagnostikos budus. Kompleksineé Kepstro
transformacija, greitoji Furjé transformacija ir autokoreliacijos funkcija kartu néra pajégios tinkamai
atskirti gedimy. Vis délto, matyti, kad pakartotinas greitosios Furjé transformacijos panaudojimas
leidzia gauti geresnius rezultatus negu 3.11 a paveiksle, kai néra matoma jokiy skirtumy tarp skirtingy
signaly ir nematomi jy pozymiai.
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e)
3.14 pav. Srovés signalo kreivés gautos po kompleksinés Kepstro ir FFT transformacijy kombinacijos:
a) aSies disbalansas; b) variklis be defekty; c) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas;
e) kreiviy palyginimas

3.14 paveiksle matyti srovés jutiklio duomenys pakeisti kompleksinés Kepstro transformacijos ir
Furjé transformacijos. 3.14 e paveiksle matyti, kad kreivés, gautos po jvairiy nuolatinés srovés
variklio gedimy ir nuolatinés srovés variklio be defekty darbo rezimo yra sunkiai atskiriamos viena
nuo kitos ir skirtingy variklio darbo rezimy kreivés kertasi tarpusavyje. Tai yra nepageidautina, nes
tokiu atveju sunku vizualiai pamatyti, kada koks nuolatinés srovés variklio darbo rezimas matomas
ir ar yra kokio nors tipo gedimas nuolatinés srovés variklyje. D¢l Sios priezasties galima teigti, kad
toks gedimy nustatymo biidas nepateikia galimybés lengvai atskirti skirtingy gedimy. Tai matoma i§
3.14 e paveikslo. Tai yra svarbu, norint atskirti skirtingus gedimus i$ jy kreiviy ir tai biity sudétinga
taikant §j buda. Kaip ir garso jutiklio atveju, kompleksinés Kepstro transformacijos, FFT ir
autokoreliacijos funkcijos kombinacija nepasiteisina ir naudojant srovés jutiklj. Rezultatai gauti 3.14
paveiksle jrodo, kad toks tyrimo biidas néra pajégus atskirti, kokie gedimai yra nuolatinés srovés
variklyje, nes skirtingy gedimy kreivés yra susikertancios tarpusavyje ir sunkiai atskiriamos. Gedimy
kreivés néra net panasios ir tarp to paties gedimo. Tai yra itin aiSkiai matoma ir yra prieSingai,
naudojant kitus tyrimo budus.
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3.15 pav. Vibracijos signalo kreivés gautos po kompleksinés Kepstro ir FFT transformacijy kombinacijos:
a) aSies disbalansas; b) variklis be defekty; c¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas;

e) kreiviy palyginimas

3.15 paveiksle matomos kreivés gautos po kompleksinés Kepstro transformacijos ir Furjé
transformacijos panaudojus vibracijos jutikliu gautus duomenis. IS 3.15 e paveikslo galima matyti
kaip skirtingy gedimy kreivés pasiskirste tarpusavyje. Skirtingy gedimy kreivés sutampa tarpusavyje
ir tai yra pozymis, kuris yra nepageidautinas atliekamam tyrimui. Tai matoma itin aiSkiai visais
variklio darbo rezimy atvejais, kurie pateikiami 3.15 e paveiksle. Nei vieno gedimo kreivés neturi
zenklaus sutapimo atliekant pakartotinus bandymus. Galima daryti iSvada, kad taikant tokj gedimy
nustatymo biidg biity sudétinga efektyviai atskirti skirtingus gedimus nuolatinés srovés variklyje. Tai
yra matoma visais atvejais, kai panaudojama kompleksiné Kepstro funkcija. Atskiri gedimai ir
nuolatinés srovés variklio be defekty darbo rezimas turi panaSias kreives, kuriy forma néra itin
iSskirtiné, pagal kurig biity galima greitai ir patikimai atpazinti gedimg i§ jo kreiviy. Vibracijos
jutiklio rezultatai gaunami tokie patys kaip ir pries tai minétuose garso jutiklio ir srovés jutiklio
kombinacijos su FFT bei autokoreliacijos funkcija variantuose. Todél Sis tyrimo biidas néra pajégus
atskirti skirtingy gedimy elektros variklyje taip, kad pagal gautus rezultatus tiek grafiskai, tiek
matematine iSraiSka biity galima spresti, kokio tipo gedimas yra elektros variklyje. Kreiviy forma yra
itin jvairi: tas pats gedimas turi skirtingo pobtidzio kreives, gedimy atpazinimas tampa sudétingas.
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e)
3.16 pav. Garso signalo kreivés gautos po realiosios Kepstro ir FFT transformacijy kombinacijos: a) asies
disbalansas; b) variklis be defekty; ¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; ) kreiviy palyginimas

3.16 paveiksle pateikiamos kreivés gautos po realiosios Kepstro analizés ir FFT panaudojant garso
jutikliu gautus duomenis. Kaip matyti i$ kreiviy 3.16 e paveiksle asies disbalanso ir trumpojo jungimo
tarp variklio apvijy atvejais kreivés yra aiSkiai matomos ir atskiriamos. Tai galima teigti apie aSies
disbalanso gedima, kurio kreivés yra 3.16 e paveikslo vir§uje. Sios kreivés yra tarpusavyje labai
panasios. Tai matoma tiek 3.16 a paveiksle, tiek 3.16 e paveiksle. ASies disbalanso gedimas yra
atskiriamas nuo kity nuolatinés srovés variklio darbo rezimy: variklio be defekty veikimo (3.16 b
pav.), trumpo jungimo tarp nuolatinés srovés variklio apvijy (3.16 ¢ pav.) ir uzter§imo (3.16 d pav.).
Taip pat lengvai atskiriamas trumpasis jungimas (3.16 e pav.). Variklio be defekty darbas ir variklio
uzterSimas yra sunkiai atskiriami. Galima daryti iSvada, kad tyrimo biidas yra tinkamas nustatyti asies
disbalanso gedimag nuolatinés srovés variklyje ir trumpajj jungimga tarp apvijy, nes $iy gedimy kreivés
yra lengvai atskiriamos nuo kity variklio darbo rezimy ir iy gedimy kreivés tarp to paties gedimo yra
panasios. Tyrimo biidas yra potencialus ir su juo galima gauti gerus rezultatus. Su Siuo tyrimo biidu
bus atliekama daugiau tyrimy darbe ir jvertinamas jo efektyvumas lyginant su kitais diagnostikos
budais. Kaip ir paprastos FFT transformacijos atveju, taip ir FFT kombinacijos su realigja Kepstro
transformacija atveju, aSies disbalanso ir trumpojo jungimo informacija gerai matoma.
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3.17 pav. Srovés signalo kreivés gautos po realiosios Kepstro ir FFT transformacijy kombinacijos: a) asies

disbalansas; b) variklis be defekty; ¢) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas; ) kreiviy palyginimas

3.17 paveiksle pateikiamos kreivés gautos po realiosios Kepstro analizés ir FFT panaudojant
duomenis, gautus srovés jutikliu. Kaip matyti i§ 3.17 e paveikslo nuolatinés srovés variklio kreivés
yra atskiriamos viena nuo kitos. Itin gerai atskiriamas trumpas jungimas, kuris yra 3.17 paveikslo
apacioje. Kiti gedimai kertasi tam tikrose vietose, ta¢iau matoma tendencija, pagal kurig aSies
disbalanso, variklio be defekty veikimo ir uzterSimo kreivés pasiskirsto (zr. 3.17 pav. atitinkamai i$
apacios meélynos, zalios ir geltonos spalvos kreivés). IS Siuo tyrimo biidu gauty rezultaty matyti, kad
§iuo tyrimo biidu galima lengviausiai atskirti trumpa jungima tarp apvijy. Sis gedimas atskiriamas
nuo jvairiy kity darbo rezimy: asies disbalanso, variklio be defekty veikimo ir uzter§imo. Kity gedimy
kreivés yra aiskiai matomos paveikslo virSuje ir yra pasiskirsciusios tarpusavyje, nors ir persidengia
kai kuriose vietose. Galima daryti iSvada, kad toks tyrimo biidas gali buiti pritaikytas nustatyti, kada
nuolatinés srovés variklyje jvyko trumpas jungimas tarp apvijy bei su ne tokiu auksStu patikimumu
galima atskirti ir kitus darbo rezimus. Tikétina, kad galima efektyviai atpazinti visus gedimus imant
didesne signaly imtj ir stebint, kurioje grafiko srityje kreivés atsiranda. Vis délto, Sis tyrimo budas
yra geresnis trumpo jungimo nustatymui negu kitiems darbo reZimams, nes trumpo jungimo kreivés
yra lengviau atskiriamos vizualiai lyginant su kitais variklio darbo rezimais.
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3.18 pav. Vibracijos signalo kreivés gautos po realiosios Kepstro ir FFT transformacijy kombinacijos:
a) aSies disbalansas; b) variklis be defekty; c) trumpas jungimas tarp apvijy; d) uzterSimas;
e) kreiviy palyginimas

3.18 paveiksle matomos kreivés gautos po realiosios Kepstro analizés ir FFT, kai naudojami
vibracijos jutikliu gauti duomenys. 3.18 e paveiksle matoma, kad variklio be defekty veikimo bei
gedimy: asies disbalanso, trumpojo jungimo ir variklio uzterSimo kreivés yra lengvai atskiriamos.
Lyginant kreiviy atvaizdus su kitais prie§ tai aptartais gedimy tyrimo budais vibracijos jutiklio ir
realiosios Kepstro bei Furjé transformacijy kombinacija pateikia vienus geresniy rezultaty. Taip
galima teigti, nes néra susikirtimy tarp skirtingy variklio darbo rezimy kreiviy bei tie patys darbo
rezimai, atliekant pakartotinus bandymus, turi kreives, kurios yra itin panasios. Tai matyti i$ 3.18 a-
d paveiksly. Mazesnis skirtumas matomas tik tarp trumpojo jungimo ir asies disbalanso kreiviy, tarp
kuriy yra ne toks Zenklus skirtumas kaip tarp variklio be defekty veikimo ir variklio uzterSimo kreiviy.
Ivertinus grafing informacijg i§ 3.18 paveikslo galima teigti, kad tyrimo biuidas yra tinkamas
atlickamam tyrimui ir tyrimo biidu gaunama informacija yra aktuali ir gali buti panaudota
tolimesniame tyrime bei palyginama su kitais gedimy diagnostikos biidais. Sis gedimy diagnostikos
biidas gali bti palyginamas su kitais tyrimo budais ir jvertinamas jo efektyvumas jvairiy gedimy
atpazinimui. Tyrimo biidas gerai atskiria visus darbo rezimus, taciau gali biiti ne pats tinkamiausias
atskiry gedimy atpazinimui. Taciau, tyrimo btidas yra potencialus ir naudojamas tolimesniame darbe.
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I§ grafinés informacijos pateikiamos 3.5 — 3.18 paveiksluose galima daryti tam tikras pirmines
iSvadas apie budus, kurie galéty biiti naudingi tiriant gedimus ir juos diagnozuojant. Pagal gautus
grafikus pastebéta, kad tam tikri signaly apdorojimo biidai atlickamam tyrimui ir tiriamiems
gedimams yra pranaSesni uz kitus dél to, kad Siy signaly kreivés sutampa tarpusavyje to paties gedimo
atveju ir yra skirtingos nuo kity gedimy taip, kad juos galima lengvai atskirti i$ jy kreiviy. Kai kurie
naudoti tyrimo budai negaléjo tinkamai atskirti gedimy nuolatinés srovés variklyje. Tai buvo
kompleksiné ir realioji Kepstro transformacijos (Zr. atitinkamai 3.11 ir 3.12 pav.) bei kompleksiné
Kepstro transformacija kartu su greitgja Furjé transformacija (zr. 3.13-15 pav.). Visais jutikliy
atvejais Kepstro transformacija be pakartotinos Furjé transformacijos panaudojimo nepateiké aiskiy
rezultaty, leidzianciy atskirti gedimy kreives. Taip pat tyrimui toliau nenaudojama srovés jutiklio
signalo ir greitosios Walsh-Hadamard transformacijos kombinacija (zr. 3.9 pav.).

Galima i8skirti kelis pasiteisinusius tyrimo biidus, su kuriais gauti patys geriausi rezultatai:
greitosios Furjé transformacijos panaudojimas (Zr. 3.5-3.7 pav.), greitosios Walsh-Hadamard
transformacijos panaudojimas su garso (zr. 3.8 pav.) ir vibracijy (zr. 3.10 pav.) jutikliais bei realiosios
Kepstro transformacijos kartu su greitaja Furjé transformacija panaudojimas (Zr. 3.16-3.18 pav.). Sie
tyrimo biidai pasiteisino, nes jais gautos kreivés atitiko pries tai minétus Siam tyrimui reikalingus
tyrimo biido kokybés kriterijus: kreivés turi buti kaip jmanoma panasesnés tam paciam gedimui ir
kuo daugiau skirtis nuo kity tiriamo objekto darbo rezimy. Minéti biidai Siuos kriterijus atitinka. Vis
délto, matomi aiskiis skirtumai net tarp to paties tyrimo bido, kai naudojami skirtingi jutikliai.
PavyzdZziui, naudojant greitaja Furjé transformacijg su garso jutikliu geriausiai aptinkami aSies
disbalansas ir trumpasis jungimas tarp variklio apvijy, bet su srovés jutikliu geriausiai matomas yra
trumpasis jungimas, o su vibracijy jutikliu — variklio uzterSimas ir variklio be defekty darbas. Kito
metodo, greitosios Walsh-Hadamard transformacijos atveju, matomi kitokie rezultatai: naudojant
garso jutiklj gerai matomi aSies disbalanso ir trumpo jungimo gedimai, srovés jutikliu visi gedimai
panasiis ir néra galima jy atskirti, o naudojant vibracijy jutikli geriausiai matomi yra variklio
uzterSimas ir variklio be defekty darbo rezimas. Trumpasis jungimas bei variklio aSies disbalansas
yra sunkiai atskiriami. Panaudojus realiosios Kepstro transformacijos ir greitosios Furjé
transformacijos kombinacija gauti taip pat kitokie rezultatai: garso jutikliu gauti rezultatai gerai
atskiria asies disbalanso ir trumpo jungimo gedimus nuo kity darbo rezimy, srovés jutikliu gaunami
rezultatai leidzia atskirti visus variklio darbo rezimus, nors ir ne taip efektyviai kaip kity btudy atveju.
Sio biido ir srovés jutiklio panaudojimo atveju geriausiai atskiriamas yra trumpasis jungimas, o su
vibracijy jutikliu lengvai atskiriami visi variklio darbo rezimai, taciau néra tokio zymaus skirtumo
tarp atskiry darbo rezimy kaip kity biidy atveju, kai kuris nors vienas i§ gedimy yra itin gerai
atskiriamas nuo kity. [vertinant signaly transformavimo budy efektyvuma taip pat svarbu jvertinti ir
juy veikimo greitj. Greiciausiai atliktuose tyrimuose veiké greitosios Furjé transformacijos metodas,
antroje vietoje pagal greitj buvo realiosios Kepstro transformacijos ir greitosios Furjé transformacijos
metody kombinacija, o paskutinis pagal greitj i§ Siy metody buvo greitosios Walsh-Hadamard
transformacijos metodas. Tolimesniame skyriuje gauti rezultatai bus palyginami juos klasifikuojant
neuroniniu tinklu ir masininiais klasifikatoriais. Klasifikavimo algoritmy panaudojimas aktualus
norint pasitlyti automatizuota diagnostikos sistema. Taip pat svarbu iSrinkti bei pasidlyti
tinkamiausig tyrimo biidy kombinacija ar tyrimo biidg gedimy diagnostikos uzdaviniui.
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3.3. Signaly klasifikavimo rezultatai

Atlikus signaly transformavimo uzdavinj, naudojant signaly transformavimo metodus, kitas
svarbus uzdavinys yra gauty rezultaty klasifikavimas. Klasifikavimg galima apibudinti kaip
priemones, kurias panaudojant galima suskirstyti tam tikrus bruozus turin€ius parametrus j
atitinkamas grupes, panaudojant jvairius klasifikavimo algoritmus.

Siame darbe gedimo signaly klasifikavimui panaudojami masininiai atpazinimo algoritmai:
sprendimy medis, pagalbiniy vektoriy algoritmas (SVM) ir artimiausio kaimyno algoritmas (KNN)
(1.4 skyrius). Kiekvienas i§ $iy maSininiy algoritmy taip pat turi atskiras atSakas, kurios skirtingai
apskaiCiuoja jverCius skirtingiems pozymiams. Tyrime panaudotos pagrindinés §iy masininiy
algoritmy atSakos. Sprendimy medZiai: paprastasis, vidutinis ir didelis; pagalbiniy vektoriy
algoritmai: tiesus, kvadratinis, kubinis, paprastas gausinis, vidutinis gausinis ir didelis gausinis;
artimiausio kaimyno algoritmai: paprastas, vidutinis, didelis, kosinusinis, kubinis, pasvertas. Visi Sie
algoritmai buvo apmokinti pasinaudojant ,Matlab*“ programinés jrangos programiniu paketu
,Classification Learner”. Sio paketo pagalba galima apmokinti magininio mokymosi algoritmus su
nurodyta duomeny imtimi. Apmokinimui buvo panaudoti 400 duomeny stulpeliy, kuriy paskutiné
eiluté nurodé duomeny paketo klase. Atlikus apmokinima, gauti rezultatai buvo jkeliami j ,,Matlab“
darbing aplinkg ir su apmokintais algoritmais buvo testuojami atskiri duomeny paketai, kuriuose buvo
nurodytos tyrimui reikalingos klasés. Testavimo duomeny paketas buvo sudarytas i§ 40 stulpeliy
duomeny. Gauti klasifikavimo tikslumo rezultatai, pagal kuriuos galima jvertinti kaip kiekvienas i$
algoritmy yra pajégus atlikti darbe tiriamg elektros variklio gedimy klasifikavimo uzdavinj pagal
jutikliy duomenis.

Taip pat atpaZinimui ir klasifikavimui buvo panaudotas ir neuroninis tinklas. Siam uZdaviniui
atlikti buvo panaudotas ,,Matlab* programinés jrangos programinis paketas ,,nntool arba neuroniniy
tinkly apmokinimo jrankis. Tyrime panaudotas tiesioginis neuroninis tinklas su griztamuoju rysiu.
Panaudoti du neuroninio tinklo sluoksniai — vienas mokinimuisi, kitas klasiy nustatymui. Mokinimosi
neuroniniame tinkle buvo 10 neurony. Duomenys apmokinimui buvo iSskaidomi atsitiktine tvarka, o
apmokinimui panaudotas Levenberg—Marquardt algoritmas. Rezultaty tikslumo jvertinimui
panaudotas vidutiniy kvadraty metodas, o rezultaty apskaiciavimui panaudotas MEX algoritmas,
kuris apskaiciuoja maziausig jvertj i§ duomeny grupés, taip nustatydamas geriausig atpazinimo
rezultata. Apmokintas neuroninis tinklas buvo eksportuotas i ,,Matlab* darbalaukj ir su juo atliktas
duomeny klasifikavimas. Kaip ir ma$ininiy algoritmy atveju, 400 duomeny stulpeliy buvo panaudoti
mokinimui ir 40 atskiry duomeny klasifikavimo tikslumo nustatymui.

Klasifikavimas atliktas su nepakeistais jutikliy duomenimis, taip pat su duomenimis i§ 3.2
skyriaus, kai buvo nustatomi perspektyvis signaly transformavimo buidai. I§ viso panaudoti 3 signaly
transformavimo budai: greitoji Furjé transformacija, realioji Kepstro ir greitoji Furjé transformacija,
greitoji Walsh-Hadamard transformacija. Sios transformacijos tirtos su visais jutikliy duomenimis,
iSskyrus greitgja Walsh-Hadamard transformacija, kuriai nenaudoti srovés jutiklio duomenys, nes 3.2
skyriuje visos signaly kreivés sutapo ir jos néra tinkamos klasifikavimui. Klasifikavimo rezultatai
skyriaus gale pateikiami lenteliy pavidalu, kur matoma kokie masininio algoritmo ar neuroninio
tinklo rezultatai gauti esant atitinkamam signalo tipui: nepakeistas signalas ar signalas transformuotas
viena i§ anksc¢iau minéty trijy signaly transformacijy.
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3.3.1.Neuroninio tinklo atpazinimo rezultatai

Pirmiausiai, darbe atliktas jvairiy signaly klasifikavimas panaudojant tiesioginj neuroninj tinkla
su griztamuoju rySiu. Rezultatai gauti su nepakeistais jutikliy: garso, srovés ir vibracijy duomenimis,
taip pat su Siy signaly transformacijomis, pritaikant FFT, realigja Kepstro ir FFT bei FWHT
transformacijas. Siame skyriuje rezultatai yra pateikiami atpaZinimo matricy (Confusion Matrix)
pavidalu. Jose matomi neuroninio tinklo i§¢jimo klasés rezultatai (Output Class), norimos klasés
rezultatai (Target Class). Rezultatai gauti procentine i$raiska. Siose atpazinimo matricose gedimai
skirstomis j 4 atpazinimo atskiras klases: 1 klasé¢ — imituojamas asies disbalanso gedimas, 2 klas¢ —
variklio be defekty veikimas, 3 klasé — trumpasis jungimas tarp variklio apvijy, 4 klasé — variklis
uzterstas pasalinémis medZziagomis.

Confusion Matrix Confusion Matrix
5 0 0 0 100% 1 8 0 1 0 88.9%
! 12.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 2.5% 0.0% 11.1%
2 8 8 1 42.1% 2 0 10 5 9 41.7%
2l s0% 20.0% 20.0% 2.5% 57.9% 0.0% 25.0% 12.5% 225% 58.3%
[ 13
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3.19 pav. Garso (a), srovés (b) ir vibracijy (c) jutikliais gauty signaly kreiviy atpazinimo tikslumas
tiesioginiu neuroniniu tinklu su grjztamuoju rysiu ir dviem neuroninio tinklo sluoksniais
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Pagal 3.19 paveikslo duomenis matyti, kad neuroninis tinklas néra pajégus efektyviai atpazinti
skirtingy gedimy i$ pradiniy nepakeisty jutiklio duomeny. Gaunamas atpazinimo tikslumas, kuris
garso jutiklio atveju atitinka 60%, srovés jutiklio atveju — 55%, o vibracijy jutiklio atveju 45%.

Confusion Matrix Confusion Matrix
1 10 0 0 0 100% 4 7 0 0 0 100%
25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 17.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
2 0 10 0 0 100% 5 0 10 0 0 100%
0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0%
[} 0
k] L
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5 s
o (o]
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3.20 pav. Garso (a), srovés (b) ir vibracijy (c) jutikliais ir greitgja Furjé transformacija gauty signaly kreiviy
atpazinimo tikslumas tiesioginiu neuroniniu tinklu su griztamuoju rysiu ir dviem neuroninio tinklo
sluoksniais

Panaudojus greitaja Furjé transformacija 3.20 paveiksle gaunami Zymiai geresni rezultatai negu
atliekant klasifikavimg su pradiniais jutikliy duomenimis. Garso ir vibracijy jutikliy duomenys
pakeisti su greitaja Furjé transformacija yra atpaZjstami 100%, o srovés jutiklio duomenys 92,5%
tikslumu. Galima teigti, kad greitoji Furjé¢ transformacija efektyviai atpazjsta Siame darbe
nagrinéjamus variklio gedimus ir yra pajégi juos tinkamai klasifikuoti.
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3.21 pav. Garso (a), srovés (b) ir vibracijy (c) jutikliais ir realigja Kepstro funkcija kartu su greitaja Furjé
transformacija gauty signaly kreiviy atpazinimo tikslumas tiesioginiu neuroniniu tinklu su grjztamuoju rysiu
ir dviem neuroninio tinklo sluoksniais

Pagal gautus duomenis 3.21 paveiksle matyti, kad realiosios Kepstro transformacijos
panaudojimas kartu su greitagja Furjé transformacija neduoda geresniy rezultaty lyginant su FFT.
Rezultatai yra prastesni negu greitosios Furjé transformacijos atveju, nors i§ kreiviy gauty 3.2 skyriuje
galima manyti kitaip, nes gaunami didesni skirtumai tarp gedimy kreiviy. Realioji Kepstro
transformacija kartu su greitagja Furjé transformacija sumazina atpazinimo tiksluma lyginant su FFT.
Galima teigti, kad neuroninio tinklo atveju tokio transformavimo biido naudojimas biity netikslingas,
nes su sudétingesniu transformavimo biidu yra gaunami prastesni rezultatai.
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3.22 pav. Garso (a) ir vibracijy (b) jutikliais ir greitaja Walsh-Hadamard transformacija gauty signaly kreiviy
atpazinimo tikslumas tiesioginiu neuroniniu tinklu su griztamuoju ry$iu ir dviem neuroninio tinklo
sluoksniais

3.22 paveiksle gauti rezultatai su greitgja Walsh-Hadamard transformacija su garso ir vibracijy
jutikliy duomenimis. Sis transformavimo biidas efektyviai atpazjsta skirtingas gedimo klases, nes
gaunamas artimas 100% tikslumas, taciau néra toks tikslus kaip tada, kai panaudojama greitoji Furjé
transformacija signaly transformavimui.

3.3.2. Klasifikatoriy atpazinimo rezultaty palyginimas

Tyrime klasifikavimui taip pat panaudoti masininio mokymosi algoritmai. [Sméginta didelé
jvairove skirtingy algoritmy su jvairiomis skai¢iavimo metodikomis. ISméginti trijy tipy sprendimy
medzio masininiai algoritmai: paprasto medzio (Fine Tree), vidutinio medzio (Medium Tree) ir
didelio medzio (Coarse Tree) metodai. Taip pat iSméginti SVM pagalbiniy vektoriy ir KNN
artimiausio kaimyno masininiai algoritmai: tiesinis SVM (Linear SVM), kvadratinis SVM (Quadratic
SVM), kubinis SVM (Cubic SVM), gausinis SVM (Fine Gaussian SVM), vidutinis gausinis SVM
(Medium Gaussian SVM, didelis gausinis SVM (Coarse Gaussian SVM) bei paprastas KNN (Fine
KNN), vidutinis KNN (Medium KNN), didelis KNN (Coarse KNN), kosinusinis KNN (Cosine
KNN), kubinis KNN (Cubic KNN), jvertintas KNN (Weighted KNN). Visi §ie masininiai algoritmai
yra panaudoti garso, sroveés ir jutikliy vibracijy duomenims klasifikuoti j vieng i$ keturiy kategorijy:
1 kategorija — variklio asies disbalanso gedimas, 2 kategorija — variklis be defekty, 3 kategorija —
trumpas jungimas tarp variklio apvijy, 4 kategorija — variklio uzterSimas pasalinémis medziagomis.
Sios kategorijos atitinkamai suZymétos visose lentelése. Pirmiausiai klasifikavimas atliktas su
paprastais jutikliy duomenimis be papildomo signaly apdorojimo. Toliau klasifikavimas atliktas su
skirtingomis signaly transformacijomis, kurios buvo aptartos 3.2 skyriuje. Rezultaty palyginimui
lentelése taip pat pridedami rezultatai gauti su tiesioginiu dviejy sluoksniy neuroniniu tinklu su
griztamuoju rysiu. Lentelése pateikiamas atitinkamo algoritmo apmokinimo laikas, atpazinimo laikas
bei atpazinimo tikslumas procentais kiekvienai klasei bei bendras atpazinimo tikslumas.
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3.1 lentelé. Garso signalo atpazinimo tikslumas

Metodas Ms)kinimo Atp.aZinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 10,25 0,0509 40% 60% 40% 30% 42,5%
Vidutinis medis 9,28 0,0494 40% 0% 60% 60% 40,0%
Didelis medis 10,95 0,0638 50% 0% 20% 100% 42,5%
Tiesinis SVM 9,16 0,0641 10% 100% 0% 100% 52,5%
Kvadratinis SVM 8,71 0,0793 0% 100% 0% 100% 50,0%
Kubinis SVM 13,71 0,0757 0% 100% 0% 100% 50,0%
Gausinis SVM 13,45 0,0762 100% | 100% 0% 100% 75,0%
Vidutinis gaus. SVM 18,38 0,0665 30% 100% | 100% | 100% 82,5%
Didelis gausinis SVM 18,21 0,0783 0% 100% 0% 100% 50,0%
Paprastas KNN 4,07 0,0725 10% 100% 0% 60% 42,5%
Vidutinis KNN 4,34 0,0771 0% 100% 0% 50% 37,5%
Didelis KNN 6,54 0,0841 0% 10% 0% 100% 27,5%
Kosinusinis KNN 6,93 0,0759 60% 100% 30% 80% 67,5%
Kubinis KNN 26,84 0,4466 0% 100% 0% 70% 42,5%
Ivertintas KNN 8,78 0,0702 0% 100% 0% 70% 42,5%
Tiesioginis NT su g.r. 297,00 0,0104 50% 80% 20% 90% 60,0%

3.2 lentelé. Srovés signalo atpazinimo tikslumas

Metodas M?kinimo Atp'aZinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 14,20 0,0637 50% 50% 60% 60% 55,0%
Vidutinis medis 12,39 0,0573 50% 70% 60% 60% 60,0%
Didelis medis 15,77 0,0672 40% 100% 60% 0% 50,0%
Tiesinis SVM 15,89 0,0693 30% 80% 40% 0% 37,5%
Kvadratinis SVM 16,97 0,0750 50% 100% 20% 70% 60,0%
Kubinis SVM 22,51 0,0796 40% 100% 0% 60% 50,0%
Gausinis SVM 22,87 0,0858 0% 100% | 100% 0% 50,0%
Vidutinis gaus. SVM 30,24 0,0790 70% 100% | 100% | 100% 92,5%
Didelis gausinis SVM 30,28 0,0799 20% 100% | 100% 0% 55,0%
Paprastas KNN 5,80 0,0714 30% 100% 0% 0% 32,5%
Vidutinis KNN 5,35 0,0688 0% 100% 0% 0% 25,0%
Didelis KNN 9,17 0,0961 80% 100% 0% 0% 45,0%
Kosinusinis KNN 8,95 0,0861 100% 30% 0% 100% 57,5%
Kubinis KNN 36,83 0,4490 0% 100% 0% 0% 25,0%
Ivertintas KNN 11,72 0,0926 0% 100% 0% 0% 25,0%
Tiesioginis NT su g.r. 204,00 0,0222 80% 100% | 40% 0% 55,0%




3.3 lentelé. Vibracijy signalo atpaZinimo tikslumas

Mokinimo | Atpazinimo Bendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 12,84 0,0587 80% 40% 50% 80% 62,5%
Vidutinis medis 11,44 0,0527 80% 40% 30% 80% 57,5%
Didelis medis 13,52 0,0577 100% 40% 0% 90% 57,5%
Tiesinis SVM 11,13 0,0633 100% 0% 100% | 100% 75,0%
Kvadratinis SVM 10,53 0,0820 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kubinis SVM 15,76 0,0848 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Gausinis SVM 15,35 0,0829 100% 50% 100% | 100% 87,5%
Vidutinis gaus. SVM 20,17 0,0812 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis gausinis SVM 20,56 0,0805 100% 0% 100% | 100% 75,0%
Paprastas KNN 7,29 0,0795 100% 10% 0% 100% 75,0%
Vidutinis KNN 6,85 0,0803 100% | 100% 0% 10% 52,5%
Didelis KNN 10,71 0,0806 100% 0% 0% 100% 50,0%
Kosinusinis KNN 10,47 0,0857 100% | 100% 0% 0% 50,0%
Kubinis KNN 32,77 0,4387 100% | 100% 0% 20% 55,0%
Ivertintas KNN 13,67 0,0778 100% | 100% 0% 10% 52,5%
Tiesioginis NT su g.r. 496,00 0,0079 100% 10% 20% 50% 45,0%

I§ gauty klasifikavimo rezultaty su garso, srovés ir vibracijy jutikliais matyti, kad naudotiems
klasifikatoriams néra paprasta atpazinti skirtingas gedimy klases. Didelé dalis maSininio mokymosi
algoritmy pasiekia nepatenkinamg atpazinimo tiksluma su garso ir srovés jutikliais. Geriausi
rezultatai nepakeisty garso ir vibracijy jutikliy atveju yra gaunami su vidutiniu gausiniu SVM
algoritmu, atitinkamai 82,5% ir 92,5%. Tokie rezultatai yra daug geresni uz kitus atpaZinimo
rezultatus 3.1 ir 3.2 lentelése, taciau nepasiekia 100% su duota 40 neapdoroty signaly imtimi.
Vibracijos signalo atveju gaunami Zymiai geresni rezultatai, nes net keli masininio mokymosi
algoritmai buvo pajégiis pasiekti 100% atpazinimo tiksluma. Tai buvo kvadratinis, kubinis ir vidutinis
gausinis SVM. Jdomus yra vidutinio gausinio SVM atvejis. Sis masininio mokymosi algoritmas
geriausiai i§ kity tyrime naudoty klasifikavimo metody sugeba atpazinti neapdorotus jutikliy
duomenis. Todél esant atvejui, kai jutikliy duomenys néra pakeiciami ir néra sudaromi jy spektrai,
biity galima rekomenduoti vidutinio SVM algoritmo panaudojima.
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3.4 lentelé. Garso signalo kreiviy atpazinimo tikslumas panaudojus greitaja Furjé transformacija

Metodas M(.)kinimo Atp.azinimo Bendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 8,81 0,0539 70% 100% 100% | 100% 92,5%
Vidutinis medis 8,37 0,0533 70% 100% | 100% | 100% 92,5%
Didelis medis 9,95 0,0528 70% 100% | 100% | 100% 92,5%
Tiesinis SVM 7,99 0,0626 100% 90% 100% | 100% 97,5%
Kvadratinis SVM 8,31 0,0624 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kubinis SVM 11,48 0,0663 100% | 100% | 100% | 100% | 100,0%
Gausinis SVM 11,91 0,0703 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis gaus. SVM 15,42 0,0628 100% | 100% | 100% | 100% | 100,0%
Didelis gausinis SVM 15,23 0,0644 100% 80% 100% | 100% 95,0%
Paprastas KNN 4,12 0,0777 100% | 100% | 100% | 100% | 100,0%
Vidutinis KNN 3,78 0,0670 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis KNN 6,56 0,0682 70% 20% 100% | 100% 72,5%
Kosinusinis KNN 6,91 0,0731 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kubinis KNN 28,30 0,4512 100% | 100% | 100% | 90% 97,5%
Ivertintas KNN 8,72 0,0836 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Tiesioginis NT su g.r. 565,00 0,0096 100% | 100% | 100% | 100% | 100,0%

3.5 lentelé. Srovés signalo kreiviy atpazinimo tikslumas panaudojus greitgja Furjé transformacija

Metodas M?kinimo Atp.aiinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 8,40 0,0525 80% 100% 100% 10% 72,5%
Vidutinis medis 7,47 0,0565 80% 100% | 100% 10% 72,5%
Didelis medis 9,93 0,0524 80% 100% | 100% 0% 70,0%
Tiesinis SVM 7,75 0,0699 60% 100% | 100% | 100% 90,0%
Kvadratinis SVM 7,22 0,0775 70% 100% | 100% | 100% 92,5%
Kubinis SVM 11,25 0,0658 70% 100% | 100% | 100% 92,5%
Gausinis SVM 11,02 0,0721 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis gaus. SVM 14,89 0,0732 70% 100% 60% 100% 82,5%
Didelis gausinis SVM 14,73 0,1040 70% 100% | 100% | 100% 92,5%
Paprastas KNN 4,10 0,0723 80% 100% | 100% 80% 90,0%
Vidutinis KNN 3,71 0,0668 10% 100% | 100% 20% 57,5%
Didelis KNN 6,60 0,0740 70% 100% | 100% 0% 67,5%
Kosinusinis KNN 6,47 0,0935 10% 100% | 100% 10% 55,0%
Kubinis KNN 27,27 0,4415 10% 100% | 100% 0% 52,5%
Ivertintas KNN 8,68 0,0699 50% 100% | 100% 40% 72,5%
Tiesioginis NT su g.r. 695,00 0,0083 70% 100% | 100% | 100% 92,5%




3.6 lentelé. Vibracijy signalo kreiviy atpazinimo tikslumas panaudojus greitaja Furjé transformacija

Metodas M(?killilno Atp.azinimo Eendras
laikas (s) laikas (s) tikslumas

Paprastas medis 10,23 0,0526 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis medis 8,82 0,0600 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis medis 10,94 0,0520 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Tiesinis SVM 9,89 0,0657 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kvadratinis SVM 9,33 0,0722 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kubinis SVM 13,59 0,0765 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Gausinis SVM 13,37 0,0784 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis gaus. SVM 17,78 0,0710 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis gausinis SVM 17,61 0,0679 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Paprastas KNN 4,70 0,0771 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis KNN 4,85 0,0719 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis KNN 7,54 0,0706 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%

Kosinusinis KNN 7,98 0,0867 100% 80% 100% | 100% 95,0%
Kubinis KNN 32,25 0,4733 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Ivertintas KNN 11,19 0,0817 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Tiesioginis NT su g.r. 5799,00 0,0085 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%

Pagal 3.4-3.6 lenteliy duomenis matyti, kad signalo transformacija, panaudojant greitaja Furjé
transformacija, yra efektyvi. Rezultatai, gaunami panaudojus §j signaly transformacijos metodg yra
geresni uz gautus su nepakeistais signaly duomenimis. Panaudojus Furjé transformacija dauguma
masininiy klasifikatoriy yra pajégts atpazinti skirtingas gedimy klases elektros variklyje ganétinai
tiksliai. Tai pastebima su visy jutikliy rezultatais. Nepakeisty jutikliy duomeny garso ir srovés jutikliy
duomeny nebuvo galima klasifikuoti su 100% tikslumu. Tai matoma 3.1 ir 3.2 lentelése, taiau
pakeitus Siy jutikliy duomenis greitaja Furjé transformacija, tai tapo jmanoma. Vis délto, srovés
jutiklio duomenis atpazinti 100% tikslumu buvo pajégus tik vienas masininio mokymosi algoritmas
— vidutinis gausinis SVM. Sis algoritmas kaip ir neapdoroty jutiklio duomeny atveju, pasizymi
geromis klasifikavimo galimybémis. Tai yra matoma taip pat ir su vibracijy jutiklio duomenimis. Sis
metodas buvo pajégus nepakeistus vibracijy jutiklio duomenis atpazinti 100% tikslumu. Vis délto,
pakeitus vibracijy jutiklio duomenis su greitagja Furjé transformacija atsirado daug kity masininio
mokymosi algoritmy, kurie yra pajégiis atpaZinti skirtingus gedimus taip pat 100% tikslumu ir veikia
sparCiau negu vidutinis gausinis SVM. Tokie pavyzdziai gali biiti sprendimy medziai, kuriy
atpazinimo laikas yra trumpesnis lyginant su vidutiniu gausiniu SVM. Atpazinimo laikas yra
proporcingas naudojamos kompiuterinés jrangos pajégumams, todél senesnei jrangai greitesnis
atpazinimo laikas gali buti svarbus, norint realiu laiku atpazinti gedimus. Sprendimy medziai
nepakeistus jutikliy duomenis buvo pajégiis atpazinti tikslumu, kuris nesieké net 75% arba 3/4
tikslumo. Tai matoma 3.1, 3.2 ir 3.3 lentelése. Galima teigti, kad papildoma signaly transformacija
zenkliai pagerino atpazinimo rezultatus ir buvo tikslinga.
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3.7 lentelé. Garso signalo kreiviy atpazinimo tikslumas su realigja Kepstro ir FFT transformacijomis

Metodas M(')kinimo Atp.azinimo Bendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 9,32 0,0531 100% 70% 100% 80% 87,5%
Vidutinis medis 8,20 0,0638 100% 70% 100% 80% 87,5%
Didelis medis 10,40 0,0573 100% 90% 100% | 100% 97,5%
Tiesinis SVM 7,96 0,0641 100% 80% 100% 80% 90,0%
Kvadratinis SVM 8,22 0,0816 100% 70% 100% 80% 87,5%
Kubinis SVM 11,48 0,0674 100% 80% 100% 90% 92,5%
Gausinis SVM 11,89 0,0811 100% 80% 100% | 100% 95,0%
Vidutinis gaus. SVM 15,34 0,0674 100% 80% 100% 90% 92,5%
Didelis gausinis SVM 15,20 0,0661 100% 70% 100% 70% 85,0%
Paprastas KNN 4,24 0,0719 100% 90% 100% 70% 90,0%
Vidutinis KNN 3,79 0,0799 100% | 100% | 100% 70% 92,5%
Didelis KNN 6,10 0,0721 80% 90% 100% 50% 80,0%
Kosinusinis KNN 6,43 0,0802 100% 90% 100% 60% 87,5%
Kubinis KNN 26,35 0,4565 100% 90% 100% 70% 90,0%
Ivertintas KNN 8,29 0,0743 100% 90% 100% 70% 90,0%
Tiesioginis NT su g.r. 316,00 0,0105 100% | 100% 80% 40% 80,0%

3.8 lentelé. Srovés signalo kreiviy atpazinimo tikslumas su realigja Kepstro ir FFT transformacijomis

Metodas M?kinimo Atp.aiinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 9,42 0,0609 80% 20% 100% 100% 75,0%
Vidutinis medis 8,66 0,0520 80% 20% 100% | 100% 75,0%
Didelis medis 10,41 0,0515 80% 20% 100% 90% 72,5%
Tiesinis SVM 8,07 0,0680 20% 80% 100% | 100% 75,0%
Kvadratinis SVM 7,60 0,0631 80% 90% 100% 90% 90,0%
Kubinis SVM 11,12 0,0682 80% 90% 100% 90% 90,0%
Gausinis SVM 10,90 0,0759 80% | 100% | 100% | 100% 95,0%
Vidutinis gaus. SVM 14,26 0,0729 80% 90% 100% 90% 90,0%
Didelis gausinis SVM 14,66 0,0649 80% 50% 100% 90% 80,0%
Paprastas KNN 4,08 0,0772 60% | 100% | 100% | 100% 90,0%
Vidutinis KNN 3,74 0,0708 80% | 100% | 100% 80% 90,0%
Didelis KNN 6,65 0,0806 80% 60% 100% 10% 62,5%
Kosinusinis KNN 6,47 0,0787 50% | 100% | 100% | 100% 87,5%
Kubinis KNN 27,31 0,4665 70% | 100% | 100% 70% 85,0%
Ivertintas KNN 8,73 0,0705 70% | 100% | 100% 90% 90,0%
Tiesioginis NT su g.r. 475,00 0,0084 30% 70% 100% | 100% 75,0%




3.9 lentelé. Vibracijy signalo kreiviy atpazinimo tikslumas su realigja Kepstro ir FFT transformacijomis

Metodas M(.)kinimo Atp.aiinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas

Paprastas medis 7,53 0,0517 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis medis 7,36 0,0520 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis medis 7,95 0,0578 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Tiesinis SVM 8,03 0,0606 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kvadratinis SVM 8,31 0,0627 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kubinis SVM 11,12 0,0638 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Gausinis SVM 10,94 0,0667 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis gaus. SVM 14,44 0,0665 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis gausinis SVM 14,29 0,0734 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Paprastas KNN 4,10 0,0700 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis KNN 3,75 0,0757 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Didelis KNN 6,54 0,0867 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kosinusinis KNN 6,97 0,0816 100% 50% 100% | 100% 87,5%
Kubinis KNN 26,35 0,4571 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Ivertintas KNN 9,30 0,0797 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Tiesioginis NT su g.r. 676,00 0,0114 100% 90% 100% | 100% 97,5%

IS rezultaty pateikiamy 3.7-3.9 lentelése matyti, kad realiosios Kepstro transformacijos
panaudojimas kartu su greitaja Furjé transformacija duoda gerus rezultatus atpazjstant jvairias
gedimy klases. Vis délto, gaunami atpazinimo rezultatai yra zenkliai prastesni negu atveju, kai buvo
naudojama tik greitoji Furjé transformacija. Pirmiausiai, su Siuo signalo transformacijos btdu,
naudojant garso ir srovés jutikliy duomenis nebuvo galimybés gauti 100% atpazinimo rezultaty. Kai
kuriems atpazinimo algoritmams duomenys pakeisti realiosios Kepstro transformacijos ir greitos
Furjé transformacijos buvo tinkamesni, nes gauti geresni atpazinimo rezultatai, kg galima pamatyti
lyginant 3.4-3.6 lenteliy duomenis su 3.7-3.9 lenteliy duomenimis. Taciau, jvertinant $iy lenteliy
duomenis bendrai galima teigti, kad realiosios Kepstro transformacijos panaudojimas kaip papildomo
transformacijos metodo efektyvumas néra zenklus ir net pablogina klasifikavimo rezultatus. To
nebity galima teigti i§ pradiniy signalo kreiviy, gauty po signaly transformavimo. Tai matyti 3.16,
3.17 ir 3.18 paveikslus lyginant su 3.5, 3.6 ir 3.7 paveikslais, kurie buvo gauti su greitaja Furjé
transformacija. IS gauty signaly kreiviy biity galima daryti prielaida, kad geriau turéty biiti atpazjstami
duomenys, pakeisti realiosios Kepstro transformacijos kartu su greitgja Furjé transformacija. Tokiu
atveju kreivés yra labiau iSsidésciusios grafiky plotméje ir turéty teikti geresnius klasifikavimo
rezultatus. Vis délto, rezultatas gaunamas kitoks ir greitoji Furjé transformacija yra efektyvesnis
signaly transformavimo biidas kartu su tyrime panaudotais klasifikatoriais. Tod¢l galima manyti, kad
papildomai naudoti realiaja Kepstro transformacija yra netikslinga.
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3.10 lentelé. Garso signalo kreiviy atpazinimo tikslumas su greitaja Walsh-Hadamard transformacija

Metodas M(?kinilllo Atgaiinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 11,61 0,0520 100% | 90% 100% 90% 95,0%
Vidutinis medis 10,40 0,0523 100% | 90% 100% 90% 95,0%
Didelis medis 12,42 0,0615 100% | 90% 100% | 100% 97,5%
Tiesinis SVM 8,84 0,0664 100% | 100% | 100% 90% 97,5%
Kvadratinis SVM 8,33 0,0703 100% | 100% | 100% 90% 97,5%
Kubinis SVM 12,62 0,0751 100% | 100% | 100% 90% 97,5%
Gausinis SVM 12,42 0,0833 100% | 100% 90% 50% 85,0%
Vidutinis gaus. SVM 16,33 0,0635 100% | 100% | 100% 90% 97,5%
Didelis gausinis SVM 16,18 0,0706 100% | 100% | 100% 70% 92,5%
Paprastas KNN 4,85 0,0654 100% | 90% 100% 40% 82,5%
Vidutinis KNN 4,41 0,0703 100% | 100% | 100% 90% 97,5%
Didelis KNN 7,62 0,0757 100% | 40% 100% 70% 77,5%
Kosinusinis KNN 7,46 0,0778 100% | 60% 90% 100% 87,5%
Kubinis KNN 30,84 0,4470 100% | 100% | 100% 90% 97,5%
Ivertintas KNN 9,75 0,0658 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Tiesioginis NT su g.r. 296,00 0,0111 100% | 100% 90% 90% 95,0%

3.11 lentelé. Vibracijy signalo kreiviy atpazinimo tikslumas su greitaja Walsh-Hadamard transformacija

Metodas M(?kinilllo Atp'aZinimo Eendras

laikas (s) laikas (s) tikslumas
Paprastas medis 10,15 0,0508 100% 90% 100% 100% 97,5%
Vidutinis medis 8,86 0,0609 100% 90% 100% | 100% 97,5%
Didelis medis 10,89 0,0511 100% 90% 100% | 100% 97,5%
Tiesinis SVM 10,10 0,0692 100% 50% 100% | 100% 87,5%
Kvadratinis SVM 9,36 0,0725 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Kubinis SVM 13,10 0,0695 100% 90% 100% | 100% 97,5%
Gausinis SVM 12,87 0,0815 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis gaus. SVM 17,35 0,0730 100% 80% 100% | 100% 95,0%
Didelis gausinis SVM 17,13 0,0739 100% 50% 100% | 100% 87,5%
Paprastas KNN 5,18 0,0901 100% | 100% | 100% | 100% 100,0%
Vidutinis KNN 4,78 0,0811 100% 50% 100% | 100% 87,5%
Didelis KNN 8,10 0,0731 100% 40% 100% | 100% 85,0%
Kosinusinis KNN 7,85 0,0827 100% 90% 90% 100% 95,0%
Kubinis KNN 31,18 0,4814 100% 50% 100% | 100% 87,5%
Ivertintas KNN 11,09 0,0709 100% 90% 100% | 100% 97,5%
Tiesioginis NT su g.r. 1637,00 0,0095 100% | 100% 90% 100% 97,5%




Rezultatai pateikiami 3.10 ir 3.11 lentelése atitinka rezultatus, gautus su greitgja Walsh-Hadamard
transformacija ir naudotais klasifikatoriais. Matyti, kad $is signaly transformavimo metodas yra
efektyvus ir su Siuo metodu galima gauti gerus klasifikavimo rezultatus. Vis délto, Sie rezultatai néra
tokie efektyvis kaip greitosios Furjé transformacijos atveju. Kai kuriais atvejais greitosios Walsh-
Hadamard buidas pateikia efektyvesnius klasifikavimo rezultatus kartu su naudotais klasifikatoriais.
Tai matyti 3.10 lenteléje su garso jutikliu, kai, pavyzdziui, spendimy medziy algoritmai pateikia
geresnius klasifikavimo rezultatus negu 3.4 lenteléje. Vis délto, vibracijy jutiklio klasifikavimo
rezultatai gaunami neefektyvis lyginant su greitosios Furjé transformacijos duomenimis, realiosios
Kepstro ir greitosios Furjé transformacijos duomenimis. Todél galima manyti, kad kai kuriais atvejais
greitoji Walsh-Hadamard transformacija yra efektyvi, bet yra ne tokia efektyvi kaip greitoji Furjé
transformacija.

Taip pat greitoji Furjé transformacija yra greiciausias i$ trijy tirty signaly transformacijos metody
ir kartu su kai kuriais klasifikatoriais gali pateikti pacius tiksliausius ir greiCiausius klasifikavimo
rezultatus. Kai kurie masininio mokymosi algoritmai yra pajégts efektyviai atpazinti ir nepakeistus
jutikliy duomenis, taciau toks atpazinimo budas nebitinai yra pats greiCiausias, nes greitoji Furjé
transformacija atliekama per 107 laipsnio sekundés dalis, autokoreliacija atlickama taip pat per 107
laipsnio sekundés dalis ir didzioji dalis laiko yra panaudojama klasifikavimui, kuris atlickamas per
107 laipsnio sekundés dalis. Be to, nepakeisty duomeny tikslus atpazinimas pagal gautus rezultatus
yra galimas tik vibracijy jutikliy duomenims, jei gedimy atpazinimui naudojami garso arba sroveés
jutikliy duomenys, tai jy efektyviam klasifikavimui papildoma signalo transformacija yra bitina,
norint gauti efektyvius klasifikavimo rezultatus ir tinkamai atlikti klasifikavimo ir gedimy atpazinimo
uzdavinj.
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1.

ISvados ir rezultatai
Pagal gautus tyrimo rezultatus galima daryti iSvadas apie gedimy signalus ir jy klasifikavima:

Visy trijy tipy panaudoti jutikliai: garso, srovés ir vibracijy pateikia signalus, kuriuos
transformavus gauti diagnostikai tinkami klasifikavimo rezultatai.

Tyrime nustatyta, kad efektyviausias signaly transformacijos metodas buvo greitoji Furjé
transformacija, nes §ios transformacijos gauty rezultaty klasifikavimas buvo efektyvus su visy
trijy tipy jutikliy duomenimis ir didziausias kiekis naudoty klasifikatoriy buvo pajégts pasiekti
100% atpazinimo tiksluma (400 duomeny apmokinimui, 40 testavimui). Greitosios Furjé
transformacijos efektyviausio klasifikatoriaus klasifikavimo rezultatai lyginant su kity tyrimo
budy efektyviausiu klasifikavimo algoritmu:

a) garso jutiklio duomenims — +17,5% lyginant su netransformuotu signalu; +2,5% lyginant
su realigja Kepstro ir greitaja Furjé transformacija; lygus rezultatas su greitagja Walsh-
Hadamard transformacija;

b) srovés jutiklio duomenims - +7,5% lyginant su netransformuotu signalu; +5% lyginant su
realigja Kepstro ir greitgja Furjé transformacija; greitoji Walsh-Hadamard transformacija
buvo netinkama klasifikuoti, nes transformuoti signalai neparodé¢ zenkliy skirtumy
tarpusavyje;

c) vibracijos jutiklio duomenims — visi tyrimo metodai turéjo bent po pora klasifikatoriy, kurie
pasieké 100% atpazinimo tiksluma, bet sparciausiai veikiantis klasifikatorius panaudotas
tyrime buvo tiesioginis neuroninis tinklas su griztamuoju rysiu (0,0085 s FFT rezultatas),
kuris pajégée klasifikuoti 100% tikslumu tik naudojant greitaja Furjé transformacija.

Tyrime nustatyta, kad nepakeistiems jutiklio duomenims efektyviausias yra vidutinis gausinis
SVM Kklasifikatorius: 82,5% tikslumas garso jutiklio duomenims, 92,5% tikslumas srovés jutiklio
duomenims, 100 % tikslumas vibracijos jutiklio duomenims. Taciau Sis klasifikatorius néra
greiCiausias ir zenkliai atsilieka nuo greiciausio klasifikavimo metodo — tiesioginio neuroninio
tinklo su griztamuoju rySiu: +0,0727 s lyginant nepakeistus vibracijos jutiklio duomenis
klasifikuojamus vidutiniu gausiniu SVM su vibracijos jutiklio duomenimis pakeistais greitaja
Furjé transformacija ir klasifikuojamais tiesioginiu neuroniniu tinklu su griztamuoju rysiu.
Masininio mokymosi algoritmai ir tiesioginis neuroninis tinklas su griZtamuoju rysiu pateikia
efektyvesnius klasifikavimo rezultatus po signalo transformacijos.

Atlikus tyrimg nustatyta, kad efektyviausia tyrimo sistema, kurig biity galima panaudoti gedimy
atpazinimui ir klasifikavimui pagal gautus rezultatus buty su vibracijos jutikliu, kurio duomenys
biity pakeiciami greitaja Furjé transformacija ir klasifikuojami su tiesioginiu neuroniniu tinklu su
griztamuoju rySiu. Vis délto, jei norima duomenis klasifikuoti be papildomos signalo
transformacijos tai efektyviausia sistema biity su vibracijos jutikliu ir vidutinio gausinio SVM
masininio mokymosi klasifikatoriumi. Tokios sistemos atpazinimo greitis biity 0,0727 s létesnis
uz auksciau sitilomg sistema, bet tikslumas prilygty greitajai Furjé transformacijai.
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Priedai

1 Arduino programinis kodas jtampos nuskaitymui

9 ReadAnalogVoltage | Arduino 1.8.11 = O x
File Edit Eskizas Tools Help

Readanalogyvoltage

void setup() [ ~
Serial.begin{38400);

vold loop() |
/Ff read the input on analog pin O:
int sensorValue = analogRsad{nl);
float voltage = sensorValue * (5.0 / 1023.0):
Serial.println{voltage) .'I

0.1 pav. Arduino programinis kodas, naudotas analoginio i$¢jimo fiksavimui
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2 Signaly transformacijuy programinis kodas

| fftcodem | 4 |

I = x1=abs (fft (vbl)) :
£ x2=abs (fft (vk2)):
it x3=abs (fft (vb3) ) :
[ S x4=abs (fft (vb4)):
Lo x5=abs (fft (vb5) ) :
B = x&=abs (fft (vbe) ) :
= x7T=abs (£t (vbT)):
B x8=abs (fft (vbE)):
B = x9=abs (fft (vb9) ) ;
= x10=abs (fft (vb10)):
= xX11=abs (fft (vsl));
12— xl2=abs (£ft (vs2));
1 x13=abs (fft (vs3)):
14 - xl4=abs (fft (vsd)):
zhE = x15=abs (fft (vs5)):
16 — xleé=abs (fft (v=sE)):
Ry = x17=abs (E£ft (wvs7)) :
Tl == x18=abs (££ft (vs8));
g = X19=abs (fft (vs9) )
P x20=abs (fft (vs10} )

| fft.codem | 4 |

31
32
33
34
35
36
37
38
349
40

®21l=abs (ffc(vtl)};
x22=absg {(fft (vt2)):
x23=abs (fft (vt3)}):
xZ2d4=abg (fft (vtd));
x25=abs (£t (vt5));
x26=abs (£ft (vLE) ) ;
x2T=abs (£fc(vLtT)):
x28=abs (fft (vtB) ) ;
X2%9=aba (fftC (vt9)):
x30=abs (£t (vtl0)):
X31l=abs (£ft (vul)):
®32=abs (ffc(vu2});
x33=abs (fft (va3)):
x34=abs (fft (vad)):
®X35=abs (fft (vu5)):
x3o=abs (£ft (vab) ) ;
x37=abs (ELC (vaT) ) ;
x38=abs (£t (vaB) ) :
X3%9=abs ({fft (vul)):
X40=abs (fft (vald));

0.2 pav. Greitosios Furjé transformacijos programinis kodas

| fft_code.m

41
42
43
44
45
46
47
43
439
50
51

a)

|+ | | fftcodem | 4 |
i=2:10003 = for i=2:1000;
xsl(i)=x1(i); 2= xs1l(i)=x11(i);
3= end
r 1=2:1000; 74 — for i=2:1000;
%82 (i)==x2 (i) : Th= xs512(i)=x12(i);
e = end
i=2:1000; = for i=2:1000;
%83 (1)=x3 (i) 78 — x513(1)=x13(i);
9= end
i=2:1000; 80 — [lfor i=2:1000;
x34(1)=x4 (i) 81 — x514 (i) =x14(1);
Has end
i=2:1000; 83 — [lfor i=2:1000;
xs5(1)=x5(i); 84 — x515(1i)=x15(i);
R end
i=2:1000; 86 — []for i=2:1000;
XS6(1)=x6(1): 87 — %516 (i)=x16(1i);
88 — end
i=2:1000¢ 89 — []for i=2:1000;
xS7 (1)=x7 (1) ; 90 — %517 (1) =x17 (1) ;
91 = end
i=2:1000; 92 — for i=2:1000;
xs8(i)=x8(i): 93 = xs18(1i)=x18(i);
94 = end
i=2:10003 95 — for i=2:1000;
x589 (1)=x8 (1) ; 96 — ®xs19(1)=x19(i);
97 — end
r i=2:1000; 98 — for i=2:1000;
%310 (i)=x10(i):| 99 - ®s20(1)=x20(i);
100 — end

b)

| fft.codem
101 — for
102 —
105 = end
104 = for
105 —
106 — end
107 = for
108 —
109 — end
ik el for
T3
TE — end
i 2l for
114 -
Sk ks end
1T = for
1E7 =
118 — end
119 for
120 —
121 = end
122 — for
T35 —
124 end
135 — for
126 =
127 = end
128 - for
129 ~
Sl end

|+ | | fft_code.m \_+_1

i=2:1000; 131 — [Jfor i=2:1000;

x521(1)=x21(i);|132 — xs531 (1)=x31(i);
133 =+ end

i=2:1000; 134 — [Jfor i=2:1000;

X522 (i)=x22(i):|135 — %532 (1)=x32(i);
136 — end

i=2:1000; 135 = for i=2:1000;

x523(i)=x23(i);|138 — Xs33(1)=x33(i);
139 — end

i=2:10007 140 — for i=2:1000;

xs524 (1)=x24(i)/;|141 — xs534(1)=x34(1);
1432 = end

i=2:1000; AR for i=2:1000;

%525 (1)=xr25(i);|144 — %535(1)=x35(1);
145 — end

i=2:1000; 146 — for i=2:1000;

%526 (1)=x26(1);|147 — %536 (1)=x36(i);
148 — end

i=2:1000; 149 — for i=2:1000;

%527 (1)=x27(1);|150 — x537(1)=x37(i);
151 = end

i=2:1000; 152 = for i=2:1000;

%528 (i)=x28(i);|153 — xs38 (1)=x38(1);
154 = end

i=2:1000; 155 - [for i=2:1000%

%529 (1)=x29(i);|156 — x539(1)=x39(i);
A5 end

i=2:1000; 158 — [lfor i=2:1000;

%530 (i)=x30(i);|159 — %540 (1)=x40(1);
160 — end

c)

0.3 pav. Imties nustatymo programinis kodas

d)

2.1 paveiksle pateikiamas kodas greitajai Furjé transformacijai. 2.2 a-d paveiksluose kodas paima
1000 imciy i§ gautos rezultaty imties. Tai buvo daroma, norint gauti vienodg skai¢iy apdorojamy

duomeny. Si kodo dalis yra vienoda visoms transformacijoms: greitajai Furjé transformacijai,

greitajai Walsh-Hadamard transformacijai bei visiems Kepstro transformacijos variantams.
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| fwht_code.m

[V - U T R R
|

L S Y S SO S T S
T TA I S i T
| I E R I |

o
|

B
(=T
[

7| 4|
xl=akbs (fwht (vk1l)):
x2=abs (fwht (vb2) ),
x3=abs (fwht (vb3) ) ;
x4=abs (fwht (vhb4)):
x5=abs (fwht (vbI) )
x&=abs [fwht (vbE) )
xT=abks (fwht (vRT7)) ;
X8=abs (fwht (vb2) ),
x9=abs (fwht (vb9) ) :
xl0=abs (fwht (vb10) ) ;
xl11=abs (fwht [(vsl));
x12=abs (fwht [(v32) ) :
x13=abs (fwht (vs3)):
xl4=abs (fwht [(vs4) ) :
x15=abs (fwht [(vs5) ) ;
xl6=abs (fwht (v36)) :
x1T7=abs (fwht [(vs8T)):
x18=abs (fwht (vs8) ) :
x189=ahs (fwht [(v53%) ) ;

x2G=ah5ifwht(vle]]4

|

21
22
23
24
25
28
27
28
29
30
31
32
33
34
35

ot
[T R =,

o

40

fwht_code.m

L+ |
x21=aks (fwht (vtl)):
x22=abs (fwht (vt2) ) :
x23=abs (fwht (vE3) ) ;
x24=agbs (fwht (vt4) ),
x25=abs (fwht (vt5) ) !
x2&=abs (fwht (VELE&) ) ;
x2T=abs (fwht (vET) ) ;
x28=abs (fwht (vL8) ) ;
x25%=agbs (fwht (vt9) )
x30=abs (fwht (vtl0)) :
x31=abs (fwht (val) ) ;
x32=abs (fwht (va2));
x33=abs (fwht (va3) )
X34=abs (fwht (va4d) ) ;
x35=abs (Ewht (va3) ) ;
x36=abs (fwht (va&) ) ;
x37=akbs (fwht (vuT) )
x38=abs (fwht (vag) )
x359=abs (fwht (va9));
x40=abs (fwht (val0} )

0.4 pav. Greitosios Walsh-Hadamard transformacijos programinis kodas

Greitoji Walsh-Hadamard transformacija buvo atlikta su garso ir vibracijos jutikliy duomenimis.
Sios transformacijos programinis kodas pateikiamas 2.3 paveiksle. Naudotos absoliutinés reik§més
kaip ir kitoms transformacijoms atlikti. Pavyzdys pateikiamas su vibracijos jutiklio duomenimis kaip

ir kitais atvejais.
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Buvo naudoti keturi skirtingi Kepstro transformacijos variantai: kompleksiné Kepstro
transformacija, realioji Kepstro transformacija, kompleksinés Kepstro transformacijos ir greitosios
Furjé transformacijos kombinacija ir realiosios Kepstro transformacijos ir greitosios Furjé
transformacijos kombinacija. Kai buvo naudojamos kelios transformacijos, pirmiausiai buvo
atlickama Kepstro transformacija, o tada greitoji Furjé transformacija. Siuo atveju po Kepstro
transformacijos gautas rezultatas buvo laikomas nauju signalu, kuris buvo transformuojamas antra
karta su greitaja Furjé transformacija.

Kodo pavyzdziai:
Kompleksinei Kepstro transformacijai: x 1=abs(cceps(vbl));
Realiajai Kepstro transformacijai: x1=abs(rceps(vb1));
Kompleksinés Kepstro ir greitosios Furjé transformacijy kombinacija: x1=abs(fft(cceps(vbl)));
Realiosios Kepstro ir greitosios Furjé transformacijy kombinacija: x1=abs(fft(rceps(vbl)));

Auki¢iau pateikiami kodo pavyzdziai yra naudojami signalo transformacijai. Zemiau pateikiamas
kodas atitinka realiosios Kepstro ir greitosios Furjé transformacijy kombinacija, kuri buvo panaudota
tyrime. Norint panaudoti kitus tyrime naudotus transformacijos metodus, reikia pakeisti signalo
transformacijai naudojamg kodo dalj, kuri pateikiama 2.4 pav. a ir b dalyse.

| reeps_codemn | 4 | rceps_code.m '_ + |
it xl=abs (fft (rceps(vbl))): 21 = xZ1=abs (fft (rceps(vtl))):
2 - xZ2=abs (£ft (rceps (vb2))); 22 — x22=abs (fft (rceps (vE2))) ;
3= x3=abs (£t (rceps (vR3)) ) » 23= x23=abs (fft (rceps (vt3)) ) :
= x4=abs (fft (rceps (vb4))): 24 = X249=abs (LIt (rceps(vtd))):
Sz xS=abs (££ft (rceps (vbR5)) ) a5i= x25=absz (fft (rceps (VvES)) ) !
f = x6=abs (fft (rceps (vbE) ) ) 26 — XZ2&6=abs (fft (rceps(vEE)) )
Ti= xT=abs (fft (rceps (vET) ) ) ; 27 — xZT7=abs (££ft (rceps (vET)) ) ;
8- xB=abs (fft (rceps (vbB) ) ) 28 = x28=abs (fft (rceps (vt8)) ) ;
- e x%=abs (fft (rceps (vb9) ) ): 29 = x2%=abs (fft (rceps(vES)) ) ;
1 - xl0=absz (£t (rceps (vb10))): 30 — x30=abs (fft (rceps(vtld))):
Bl = xll1=abs (fft (rceps (vsl))); Flis x31=abs (fft (rceps (vual))):
M xl2=abs (fft (rceps(vs2))): L x32=abs (fft (rceps(vu)) )
Xl x13=abs (fft (xrceps(vs3))): = x33=abs (fft (rceps(vald))):
14 = xl4=absz (fft (rceps (vs4)) )¢ o A x34=abs (fft (rceps(vud))):
i xl15=abs (fft (rceps (va5))); F) = x35=abs (fft (rceps(va5))):
16 — xlé=abs (fft (rceps (vs6))): 35 — x36=abs (fft (rceps(vaE)))
= x1lT=abs (fft (xceps (vs7))): 2= x37=abs (fft (rceps(vaT))):
18 = xl1l8=abs (ffr (rceps (vs8)) )2 =ithle x38=abs (fft (rceps(vud)));
i ®159=ghs (fft (rceps (vs9))): 30 = ®x3%=abs (fft (rceps(wvad))):
20 = x20=abs (fft (rceps (vsll))) :| 40 = x40=abs (fft (rceps (valld)) ) ;
a) b)

0.5 pav. Realiosios Kepstro ir greitosios Furjé transformacijy kombinacijos programinis kodas
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3 Autokoreliacijos funkcijos ir grafiky pateikimo programinis kodas

| xcorr_codemn

(o S S-S U =

10
Bl
12
13
14
3E7
18
17

-]
8

14
20

| + |
xkl=xcorxr (xsl):
xk2=xcozrr (xs2);
xk3=xcorr (xs33).
xkd4=xcorxr (xs4):
xk5=xcorr (x35);
XKE=XCOTT (XSE) ;
xkT7=xcorr (xs7);
xkB==xcorr (xs8) ;
xkS9==xcorr (xs%) ;
xkl0=xcozxrr (x=s10);
xkll=xcorr (xsl1l).
xkl2=xcoxrr (xs12):
xkl3=xcorr (x=s13):
xkld=xcorr(x=14);
xXklS5=xcorr (xs15);
xklé=xcorr (xsl6);
xkl17=xcorr (xsl17);
xkl8=xcorr (xs18);
xkl9==xcorr (xs19);
xk20=xcoxr (xs20):

a)

| xcorr_codem

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

<

xk21=xcorr (xs2l);

xkZ22=xcorr (xs22);
xXk23=xcorr (xs23);
xk24=xcorr (x=324);
xk25=xcoxrr (x325);
xk2E=xcorr (x32E);
xk27=xcorr (x327):
xk28==xcorr (xs328);
xk28==xcoxrr (x325);
xk30=xcoxr (xs30):
xk3l=xcorr (xs31) ;
xk32=mcorr (xs32);
®xk33=xcorr (xs33);
xk34=xcorr (xs34) ;
xk35=xcorr (xs35) ;
Xk36=xcorr (xs36) ;
Xk37=xcorr (xs37) ;
xk3B=xcorr (x338);
xk38=xcorr (xs3359);
xk40==xcorr (xs340);

b)

0.6 pav. Autokoreliacijos funkcijos programinis kodas

| xcorr_code.m

41| =
42 —
43 —
44 —
GRS
46 —
AT [
A8 |=
48 =
50 —
5=
53 =
53 =
54 =
55 =
56 —
5% =
58 —
59 =
60 —
61| =
62| |=
63 —
64 —
65| =
66 —
67—
68—
69 —
70 =

[l for u=999:1999;

xkpl (u)=xkl(u);

end

for u=999:1999;
xkp2 (u) =xk2 (u) ;

end

| for u=999:1999;
xkp3 (u) =xk3 (u) ;

end

] for u=999:1999;
xkp4 (u) =xk4 (1) ;

end

| for u=999:1999;
xkp5 (u) =xk5 (u) 7

end

| for u=999:1999;
xkp6 (u) =xk6 (u) ;

end

for u=999:1999;
zkp7 (u) =xk7 (u) ;

end

| for u=999:1999;
xkp8 (1) =xk3 (u) ;

end

] for u=999:1999;
xkp9 (u) =xk9 (u) ;

end

| for u=999:1999;
xkpl0 (u) =xk10 (u) ;

end
a)

| xcom_codem

=
TS
T
Tl =
SE5|=
i
S| |=
T8 =
79| [=
80 —
81 —
=
(=
84 —
85 —
g6 —
aalli=
g8 —
89 —
90 (=
91 =
Gali=
gG3lis
94 —
a5|=
96 (=
S5 =
a8 =
G9|i=

100 =

=]

1 for u=999:1999;
zkpll (u)=xkl1l (u) ;

end

for u=999%:1999;
xkpl2 (u)=xkl2(u) ;

end

| for u=999:1999;
xkpl13 (u)=xk13 (u) ;

end

for u=999:1999;
xkpld (u)=xkld(u);

end

|for u=999:1999;
xkpl5 (u)=xk15(u) ;

end

for u=999:1999;
xkpl6 (u)=xk16(u) ;

end

for u=999:1999;
xkpl7 (u)=xk17 (u) ;

end

1for u=999:1999;
2kpl8 (u)=xk18 (u) ;

end

for u=999:1999;
xkpl9 (u)=xk19 (u) ;

end

1 for u=999:1999;
2kp20 (u)=xk20 (u) ;

end

b)

| xcorr_codem

LT —
102 —
103~
104 —
1095~
106~
L
108 =
10—
110~
B 3
112
113
14—
115 —
116~
B i B
118
110
120 —
121 —
122~
123
124
125 —
126 —
L2 —
128 —
120
130~

[+ |

| for 1=999:1999; s L
xkp2l (u)=xk21(u); |132 -
~end. 133 —
for u=999:1999; 134 =
xkp22 (u)=xk22(u); |135 —
-end 136 —
| for u=999:1999; 137 —
xkp23 (u)=xk23(u); |138 —
-end 139 =
for u=999:1999; 140 =
xkp24 (u)=xk24(u); |141 -
-end T =
1 for u=999:1999; 143 —
xkp25 (0)=xk25(u); |144 —
Lend 145 -
for u=999:1999; 146 —
xkp26 (u)=xk26(u); |147 -
-end T4 =
| for u=999:1999; 149 —
xkp27 (u) =xk27 (u) ; 150 —
Lend BT L
for u=999:1999; 152 —
xkp28 (u)=xk28(u); |153 —
-end Th4 =
| for u=999:1999; 155 —
xkp29 (1) =xk29 (u); |156 —
~end T
for u=589:1589%; 158 —
xkp30 (u)=xk30(u) ; 159 —
-end 160 —

¢)

| xcorr_codem

=
for u=999:1999;
xkp31 (u) =xk31(u);

“end
| for u=999:1999;

xkp32 (1) =xk32 (u)

“end
] for u=999:1999;

xkp33 (u) =xk33 (u) ;

“end
] for u=999:1999;

xkp34 (u) =xk34 (u) ;

~end
] for u=999:1999;

xkp35 (u) =xk35 (u) ;

“end
1 for u=999:1999;

xkp36 (u) =xk36 (u) ;

“end

for u=999:1989;
xkp37 (u) =xk37 (u) ;

end

for u=999:1999;
xkp38 (u) =xk38 (u) ;

end

for u=999:1999%;
xkp39 (u) =xk39 (u) ;

~end

for u=999:1999;
xkp40 (u) =xk40 (u) ;

~end

d)
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xcorr_code.m

Ehl
1e2
163
164
165
1g6
167
1e8
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
i8¢
187
188
189
180

2[R
1G22
1LeR=
194 —
LEE=
196 —
197 =
198 —
dLeki=
200 —
21001 =
202 -
203 -
204 —
205
206 —
207 =
208 —
209 —

=2

plot {zkpl, "color
plot (zxkp2,
plot (xkp3,
plot (xkp4,
plot (xkp5,
plot (xkpé6,
plot (xkp7,
plot (xkp8,
plot (xkp8,
plot {xkplld,
plot (xkpll,"'
plot(xkpl2,
plot (xkpl3,
plot (xkpl4,'
plot (xkpl5, "'
plot (xkple, '
plot (xkpl7, '
plot (xkplB, "'
plot {xkpl9, "'
plot (xkp20,"
plot (xkp21,"'
plot (xkp22,"'
plot {xkp23, "'
plot (xkp24, '
plot {xkp25, "'
plot (xkp26, '
plot (xkp27,'
plot (xkp28,"'
plot (xkp28, "'
plot (xkp30, '

'color
'color
'Coler
Colo®
'color
'color
'color

Color

plot (xkp31, 'color’',
plot (xkp32,
plot (xkp33,
plot (xkp34,
plot (xkp35,
plot (xkp36,
plot (xkp37,
plot (xkp38,
plot (xkp39, 'color’',
plot (xkp40, 'color”',
x1im([999 19991);

"color'.
TeolAE".,
"color".
oo ') sl
“colar".
ColaTE",
“color",

'
’

Ty Thlue’
Ty Thluer T
o Thluet
'y "hlue*
Yy TElus!
Ty Thlue®;

'
i

'
’

r

'yellow',
'yellow',

'yellow',

'yellow',

Xticks(999:100:1999);
xticklabels(0:100:1999);

ylim ([0 inf])
set_leg off =

[Hfor k = l:numel(set_leg off)

set_leg off(k).Annotation.LegendInformation.IconDisplayStyle

-end

legend show

"blue'

"blue*,
"blue!

'green’',
+'green’,
‘green',
'green',
'green’',
'green’',
+'green';
'green';
'green',
'green’',
"red”; "Pi

;'DisplayName',
playName',
isplayName',
, 'DisplayName',

r

; 'DisplayName',
;'DisplayName’,
'DisplayName’',
'DisplayName’,
, 'DisplayName',

'DisplayName
yName
'DisplayName

'DisplayName

yName
'DisplayName
'DisplayName
'DisplayName
'DisplayName
'DisplayName
splayName',
'DisplayName’',

'DisplayName',
'DisplayName’,
playName',
, 'DisplayName’,

'DisplayName',
'DisplayName',
'DisplayName’',
'DisplayName’',

e)

'DisplayName', "vu'
'DisplayName', 'no
'DisplayName', 'no
'DisplayName', 'no
'DisplayName’, 'no
'DisplayName', 'no
'DisplayName', 'no
'DisplayName', 'no
'DisplayName', 'no
'DisplayName', 'no

f)

'vb');hold all;

'no legend'):;hold
'no legend'):rhold
'no legend') ;hold
'no legend');hold
'no legend'):;hold
'no legend'):rhold
'no legend');hold
'no legend') ;hold

;"blue’, 'DisplayName', 'no legend');hold all;

'y'ws')rhold all;

';'no legend'):;hold a
', 'no legend');hold a
', 'no legend');hold a
','no legend');hold a
';'no legend'):;hold a
', 'no legend');hold a
','no legend');hold a
', 'no legend');hold a
';'no legend'):;hold

'vt')shold all;

'no legend') ;hold
'no legend');hold
'no legend'):hold
'no legend'):rhold
'no legend') ;hold
'no legend');hold
'no legend'):;hold
'no legend'):rhold
'no legend');hold
) :;hold all;

legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold
legend') ;hold

all;

all;

all;

all:
DEL:

findobj ('DisplayName', 'no legend');

= "'off';

0.7 pav. Programinis kodas, skirtas duomeny imties sutapatinimui ir grafinés informacijos pateikimui
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4 Programinis kodas gedimu grupiy klasifikavimui

Masininiai algoritmai gauti ,,Matlab“ programinés jrangos ,,Classification Learner* ir ,,nntool*
pagalbiniais jrankiais buvo panaudoti klasifikavimui ir eksportuoti i ,,Matlab* darbin¢ aplinka, kur
jie buvo panaudoti klasifikavimo uzdavinio atlikimui.

4\ Classification Learner - Confusion Matrix - O X
CLASSIFICATION LEARNER a £ D&
e = e 3
w B %W B @ |l H ¥
v
New Feature  PCA Al Al All Linear Fine Tree Advanced | Use | Train  Scatter Confusion ROC Curve Parallel Export
Session w  Selection Quick-To-T... : P Plot Matrix Coordinates Plot  Model w
FILE FEATURES MODEL TYPE TRAINING PLOTS EXPORT z
Data Browser @ © | ScatterPlot | Confusion Matrix |
¥ History
T Model 1.1 Plot
14 Tree Accuracy: 96.5% o
Last change: Fine Tree 9981998 features @ Mumber of obsenations
1.2 Tree Accuracy. 96.5% 1 100
Lastchange: Medium Tree  992/998 features True Positive Rates
13 Tree Accuracy: 94.8%

False Negative Rates
Lastchange: Coarse Tree — 998/998 features

24 St Acais 1000 2 93 7 o Positive Predictive Values

Lastchange: Linear SVM 998/998 features

22 SVM Accuracy: 100.0%

Lastchange: Quadratic . 998/998 features

23 SVM Accuracy. 100.0% 3 100 What is the confusion matrix?

Lastchange: Cubic SYM 998/998 features

False Discovery Rates

True class

v
¥ Current Model

Model 1.1: Trained 2

4 7 93

Results

Accuracy 96.5%

Prediction speed ~680 obs/sec 7 e @ v

Training time: 9.3394 sec 4 Predicted class

Data set: fg Observations: 400 Size: 3 MB  Predictors: 998  Response: raw_SBB Response Classes: 4 Validation: 6-fold Cross-Validation

0.8 pav. ,,Classification Learner programa

Create Network or Data — x
Network Data
Name

inetwork1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop ke
Input data: fg =
Target data: \data
Training function: TRAINLM a
Adaption learning function: LEARNGDM v
Performance function: MSE B
MNumber of layers: 2

Properties for: |Layer 1 ~

Number of neurons: 10
Transfer Function: TANSIG v

[ View || # Restore Defaults

D Help ¢ Create @ Close

0.9 pav. Naujo neuroninio tinklo kiirimas ,,nntool“ programa
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4\ Neural Network Training (nntraintool) — X

4\ Neural Network/Data Manager (nntool) = X Neural Network
Hidden Layer Qutputiayer
& Input Data: W Networks Ml Qutput Data: e S | A output
fg network1 = = ot S |
598 )
10 h 4

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt  (trainim)

Performance:  Mean Squared Error (mse)
@ Target Data: 88 Error Data: Slaor e
data Progress

Epoch: 0 2 iterations 1000

Performance: 0537 [0 oa20 0.00

Gradient: 134 0198 1.00e-07

Mu: 0.00100 0000100 1.00e+10

Validation Checks: 0 [} 6
¥ Input Delay States: Y Layer Delay States:

Plots

Performance | (plotperform)
Training State
Regression
plotintenval: B 1 epochs

€ Training neural network...

% Import.. @ open.. % Export. & Delete D Help | @ Close CERSTRI||
a)
0.10 pav. a) neuroninio tinklo kiirimas ,,nntool* programa, b) neuroninio tinklo mokinimo procesas
,,nntraintool*

Klasifikavimui panaudoti rezultatai gauti iS ,,Classification Learner* ir ,,nntool* su apmokintais
klasifikatoriais. Norint §iuos klasifikatorius panaudoti, jie buvo eksportuoti j ,,Matlab“ darbing
aplinkg ir jie panaudoti nepakeisty ir signaly transformacijomis pakeisty duomeny klasifikavimui.
Zemiau pateikiamas kodas klasifikatoriy panaudojimui ir klasifikatoriy atpazinimo trukmeés
jvertinimui.

Kodas neuroninio tinklo panaudojimui ir atpazinimo matricos pateikimui:
Atpazinta klasé=network 1 (duomenys);
time(1)=timeit(@()network1(duomenys));
plotconfusion(teisingos klasés,atpazintos klasés);

Kodas masininio algoritmo panaudojimui ir atpazinimo matricos pateikimui:
Atpazinta klasé=masininis algoritmas.predictFcn(duomenys);
time(1)=timeit(@()masininis algoritmas.predictFcn(duomenys));
plotconfusion(teisingos klasés,atpazintos klasés)
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