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ПРИ РАЗЛИЧНЫХ УСЛОВИЯХ НАГРУЖЕНИЯ 

Аннотация. Основными элементами технологического оборудования, в значительной степени 
определяющими его надёжность и эффективность функционирования, являются электродвигатели 
постоянного и переменного тока. Поэтому постоянный контроль их технического состояния с помо-
щью методов технического диагностирования позволит существенного продлить ресурс оборудова-
ния и сократить финансовые издержки. Для реализации данного подхода необходимы специализиро-
ванные методы, позволяющие с высокой степенью достоверности определять техническое состоя-
ние электродвигателей постоянного и переменного тока, отличая их неисправное состояние от из-
менения режима работы. Диагностика должна выполняться в режиме функционирования оборудо-
вания, поэтому применение сложных измерительных устройств не допустимо. В данной статье при-
ведены результаты поисковых исследований метода диагностирования, удовлетворяющих вышепере-
численным требованиям. В качестве диагностических параметров выбраны ток, напряжение и виб-
рация анализ которых предлагается осуществлять с помощью вейвлет преобразования. В результате 
многочисленных экспериментов установлена зависимость между изменениями коэффициентов 
вейвлет преобразования на характерных масштабах, позволяющая однозначно определить техниче-
ское состояние электродвигателя и режим его нагрузки, на основе которой разработан метод диа-
гностирования с применением нейронной сетей.  

Ключевые слова: диагностика электропривода, нейросетевой метод, вейвлет преобразование, 
режим работы привода. 

 
 

Введение. Длительная эксплуатация электро-
двигателей приводит к их износу и появлению раз-
личного рода дефектов, которые могут стать при-
чиной длительных простоев и финансовых издер-
жек. Одним из способов решения данной проблемы 
является контроль их текущего состояния с помо-
щью методов диагностирования, позволяющих 
отнести текущее состояние объекта к одному из 
заранее определенных классов диагнозов и опре-
делить места возникших дефектов. Для реализа-
ции данных методов целесообразно выбрать 
функциональный подход, позволяющий выяв-
лять состояние объекта без вывода его из режима 
эксплуатации. Выбранные диагностические па-
раметры должны выявлять все возникшие неис-
правности электродвигателя, быть просты для из-
мерения и анализа. При этом диагностирование 
целесообразно производить в режиме on-line, по-
этому применение сложного дорогостоящего 
оборудования, оказывающего влияние на техно-
логический процесс не допустимо. Данным тре-
бованиям полностью отвечает ток, потребляе-
мый двигателем, так как позволяет без примене-
ния датчиков найти все основные неисправности 
двигателя и сопряженного с ним оборудования 

[1–3]. Традиционным методом анализа токового 
сигналаявляется преобразование Фурье [4], име-
ющее ряд существенных недостатков [5], не поз-
воляющих его применение для автоматического 
диагностирования электроприводов, функциони-
рующих при динамических нагрузках. Поэтому 
задача синтеза метода диагностирования, позво-
ляющего с высокой степенью точности опреде-
лить текущее состояние объекта, отличив изме-
нение нагрузки от неисправности и найти все воз-
никшие дефекты, весьма актуальна. 

Методика. Целью данного исследования яв-
ляется синтез метода диагностирования, позволя-
ющего с высокой степенью достоверности найти 
неисправность и отличить ее от изменения ре-
жима работы привода. 

В настоящее время накоплен значительный 
объем знаний по поиску неисправностей электро-
двигателей с применением Фурье – преобразова-
ний, рассчитаны характерные частоты для всех ос-
новных неисправностей.  

Наиболее применимыми типами двигателей 
в промышленности являются асинхронные дви-
гатели средней мощности и двигатели постоян-
ного тока. Такие двигатели часто работают в 
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кратковременном режиме и должны иметь высо-
кую перегрузочную способность, а также быть 
пыле- и водонепроницаемыми. Имеющаяся ста-

тистика (табл. 1) [6, 7] показывает, что все неис-
правности двигателей вышеупомянутых типов 
имеют механическое или электрическое проис-
хождение. 

Таблица 1 

Статистика повреждаемости электродвигателей 
Тип двигателя Основные неисправности электродвигателей Статистика  

повреждаемости, % 
Двигатель пере-

менного тока 
Разряд и искрение в токоопроводе 

 
40 

Разряд и искрение в изоляторе. Нагрев клеммной коробки 20 
Повреждение изоляции в обмотке статора 15 

Искрение в магнитном сердечнике. Нагрев зоны дефекта 10 
Повреждение подшипников 9 
Повреждение изоляции кабеля 

 
4 

Искрение в обмотке ротора 2 
Двигатель посто-

янного тока 
Дефекты коммутиции 15 
Дефекты ротора 48 
Пульсация напряжения питания выпрямителя 12 
Дефекты статора 25 

Анализ гармоник питающего тока заключа-
ется в разложении сигнала с использованием пре-
образования Фурье и амплитудного анализа на ха-
рактеристических частотах (табл. 2). Каждый де-

фект имеет свои собственные характерные ча-
стоты, включая субгармоники питающей ( sf ) и 
оборотной ( rotf ) частот. 

Таблица 2  

Характерные частоты токового сигнала 
Тип двигателя Неисправности двигателей Частотасигналатока 

Двигатель 
постоянного тока 

Дефекты коммутации 2 rotk p f    

Дефекты ротора 2 rotp f  ( 2 ) rotk p f    

Пульсация напряжения питания 
sk f  

Дефекты статора rоtk f  

Асинхронный 
электродвигатель 

Дефекты статора rotk f  

Дефекты подшипников 1 1; ; ; 1,54 2rot rot rot rotf f f f    

Несоосность или отсутствие параллельности 
валов двигателя и механизма 

; 3 ; 5rot rot rotf f f   

 
где 3,2,1k  – номер гармоники тока; р – число 
полюсов. 

Для решения поставленной задачи предпо-
лагается применять вейвлет анализ сигналов, ко-
торый рассматривает анализируемые временные 
функции в терминах колебаний, локализованных 
по времени и частоте, обеспечивая двухмерную 
развертку одномерных сигналов. При этом ча-
стота и координата рассматриваются как незави-
симые переменные, что дает возможность ана-
лиза сигналов сразу в двух пространствах. 
Вейвлет функции базиса позволяют сконцентри-
ровать внимание на тех или иных локальных осо-
бенностях анализируемых процессов, которые не 

могут быть выявлены с помощью традиционных 
преобразований Фурье и Лапласа.  

Вейвлет преобразование сигнала – это его 
представление в виде обобщенного ряда или ин-
теграла Фурье по системе базисных функций [8–
10] 

휓 (푡) =
√
휓( ),                   (1) 

сконструированных из материнского (исход-
ного) вейвлетаψ(t), обладающего определенными 
свойствами, за счет операций сдвига во времени b 
и изменения временного масштаба a. Множитель 
1/√푎обеспечивает независимость нормы этих 
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функций от масштабирующего числа a. Малые зна-
чения, а соответствуют мелкому масштабу 
휓 (푡)или высоким частотам (ω~1/a), большие па-
раметры a – крупному масштабу 휓 (푡), т.е. растя-
жению материнского вейвлета ψ(t) и сжатию его 
спектра. Таким образом, масштаб вейвлета, как 
единица шкалы частотно-временного представле-
ния сигналов, обратно пропорционален частоте. 

Предполагается, что применение вейвлет пре-
образования позволят произвести более точную 
идентификацию состояния электропривода, отли-
чив неисправное состояние от изменения нагрузки, 
и выявить все его неисправности. Перерасчет ча-

стот Фурье спектра в масштаб вейвлета [11] позво-
лит перевести анализ сигналов в вейвлет простран-
ство и найти новые характеристики сигнала, кото-
рые невозможно выявить с помощью Фурье-ана-
лиза. Для синтеза метода анализа токового сигнала 
с помощью вейвлет преобразования необходимо 
произвести ряд экспериментальных исследований, 
по результатам анализа которых планируется раз-
работать модель диагностирования технического 
состояния, позволяющую отличить неисправное 
состояние объекта от изменения режима его ра-
боты. 

Основная часть. Для проведения экспери-
ментальных исследований использован стенд, 
показанный на рис 1. 

 

Рис. 1. Лабораторный стенд 

Система включает два одинаковых бесще-
точных двигателя постоянного тока PITTMAN 
5413 (напряжением 38,2В), соединенных ремен-
ной передачей. Один двигатель является веду-
щим, второй нагрузочным. Для создания сопро-
тивления вращению ведущего мотора, включа-
ется нагрузочный двигатель,который вращается 
в противоположную сторону. Регулирование 
силы сопротивления возможно с помощью изме-
нения скорости вращения нагрузочного мотора, а 
также с помощью установки дополнительных 
грузов на нагрузочную пластину, жестко соеди-
ненную с валом двигателя сопротивления через 
зубчатую шестерню.  

Спектральный анализ потребляемого тока 
позволяет осуществлять диагностику электро-
двигателя и связанных с ним механических 
устройств, при котором в течение заданного ин-
тервала времени производят запись значений то-
ков, потребляемых электродвигателем. Получен-
ный сигнал, с помощью быстрых преобразований 
Фурье, переводится в частотную форму, выделя-
ются частоты, характерные для неисправностей 

привода и осуществляется спектральный анализ 
полученного сигнала. 

Для анализа состояния привода снимается 
токовый сигнал нового, заведомо исправного 
привода, который принимается за эталон. Поиск 
неисправностей осуществляется на характерных 
частотах [12] (табл. 2) путем интеллектуального 
сопоставления текущего спектра с эталонным 
спектром. Из данной таблицы видно, что все ха-
рактерные частоты являются составляющими ча-
стоты вращения двигателя или частоты сети, пи-
тающей выпрямитель (50 Гц). Разложение вре-
менного токового сигнала в ряд Фурье и анализ 
амплитуд на данных характерных частотах поз-
волит выявить неисправности объекта. Однако 
процесс анализа весьма трудоемок и не позволит 
отличить неисправное состояние двигателя от из-
менения режима его работы. Поэтому, для даль-
нейшего анализа, необходимо произвести пере-
расчет характерных частот Фурье анализа в мас-
штаб вейвлета. В качестве материнской функции 
может быть выбрана любая, соответствующая 
требованиям к вейвлету. В табл. 3 представлен 
результат пересчитав масштаб вейвлета Морле. 
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Из приведенной таблицы видно, что диапазон ха-
рактерных масштабов вейвлета находится в диа-
пазоне до 400, поэтому все вычисления целесооб-
разно вести в диапазоне масштабов от 1 до 400. 

Условия проведения экспериментальных иссле-
дований приведены в табл. 4. 

Таблица 3 
Соотношение характерных частот Фурье преобразования и масштаба вейвлета 

Неисправность Частота Фурье спектра Масштаб вейвлетаМорле 
Дефекты коммутации 24 

48 
72 

48 
24 
16 

Дефекты ротора 24 
27 
30 
33 

48 
43 
39 
35 

Пульсации напряжения питания 50 
100 
150 

23 
12 
8 

Дефекты статора 3 
6 
9 

386 
193 
129 

Таблица 4 
Условия проведения экспериментальных исследований 

Номер 
опыта 

Скорость вращения диагности-
руемого привода 

Состояние диагностируемого 
привода 

Скорость вращения  
привода сопротивления 

1 3 Гц Исправен Отключен 
2 3 Гц Исправен 1 Гц 
3 3 Гц Сопротивление 2 Ом  

в фазе обмотки статора 
Отключен 

4 3 Гц Сопротивление 2Ом  
в фазе обмотки статора 

1 Гц 

Полученные временные сигналы тока и напря-
жения двух фаз двигателя были разложены с помо-

щью вейвлета Морле в выбранном диапазоне мас-
штабов и произведен сравнительный анализ полу-
ченных результатов (рис. 2). 

 

Рис. 2. Скейлограммы двигателей: (а) исправный без нагрузки,(б) исправный с нагрузкой, (в) неисправный без 
нагрузки, (г) неисправной с нагрузкой 
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Из приведенных скейлограмм видно, что 
анализируемый сигнал имеет пик при пуске дви-
гателя, а далее идет ровной синусоидой в диапа-
зоне масштабов до 120. Коэффициенты на более 
высоких масштабах, характерных низким часто-
там двигателя значительно ниже, чем в данном 
диапазоне (рис. 2, а). При появлении нагрузки 
происходит растягивание скейлограммы, и ак-
тивная область имеет вид гиперболы, при этом 
активны более высокие масштабы в первые се-
кунды работы двигателя (рис. 2, б). Скейло-
грамма неисправного ненагруженного двигателя 
(рис. 2, в) имеет значительно более высокие зна-
чения вейвлет коэффициентов на всем диапазоне 
масштабов, при этом увеличение масштабов, ха-
рактерных основному сигналу с 120 до 220, а зна-
чение коэффициентов на этих частотах ниже, чем 

на более высоких масштабах, следовательно, сиг-
нал неисправного двигателя имеет более низкую 
частоту, чем исправного. Скейлограмма неис-
правного нагруженного двигателя (рис. 2, г) имеет 
высокие вейвлет коэффициенты на всем диапазоне 
анализа, однако, рисунок основного сигнала также 
имеет вид гиперболы, которая более растянута по 
масштабу вейвлета, чем у исправного нагружен-
ного двигателя (рис. 2, б). Вейвлет коэффициенты, 
показывающие локализацию основного сигнала 
ниже, чем на нехарактерных масштабах. 

Для определения состояния двигателя про-
водится анализ вейвлет коэффициентов на харак-
терных масштабах (табл. 3). Анализ показал, что 
временная зависимость вейвлет коэффициентов, 
характерных неисправностям статора существен-
ного отличаются от прочих масштабов (рис. 3). 

 

Рис. 3. Вейвлет коэффициенты питающего тока: (а) характерный масштаб исправный двигатель, 
 (б) характерный масштаб неисправный двигатель, (в) нехарактерный масштаб 
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Из данных графиков видно, что коэффици-
енты вейвлетов на характерных масштабах ис-
правных и неисправных двигателей значительно 
отличаются друг от друга. С исправным ненагру-
женным двигателем они имеют незначительные 
колебания при запуске, затем процесс практиче-
ски линеаризуется. Когда возникает нагрузка, ко-
лебательный процесс при запуске двигателя бо-
лее выражен, но затем уменьшается с повторе-
нием с определенной периодичностью. Несмотря 
на то, что процесс стабилен, не происходит зна-
чительного увеличения амплитуды колебаний во 
времени (рис. 3, а). Коэффициенты вейвлет пре-
образования неисправного двигателя значи-
тельно ниже исправных и имеют постоянные ко-
лебания. Это явление усиливается при появлении 
нагрузки (рис. 3, б). График вейвлет коэффици-
ентов на нехарактерном масштабе для неисправ-
ного и неисправного двигателя идентичен (рис. 3, 
в). Сигнал имеет высокую плотность и малые 
значения вейвлет-коэффициентов, в то время как 
сигнал является регулярным и полностью повто-
ряется с определенной частотой следования. Эта 
закономерность сохраняется для тока, напряже-
ния и вибрации для приводов постоянного тока, 
работающих на различной частоте при различной 
нагрузке. Следовательно, полученные пять ха-
рактерных сигналов могут быть использованы 
для разработки системы диагностирования элек-
тродвигателей, например, на основе подхода ис-
кусственного интеллекта. Для это необходимо 
разработать метод автоматического анализа сиг-
налов без привлечения эксперта. Одним из под-
ходов к решению этой проблемы является разра-
ботка нейронной сети классификации сигналов 
[13]. В качестве исходных данных значения 
вейвлет-коэффициентов используются по харак-
терной шкале, нехарактерной для отказа (рис. 3). 
В качестве входных данных приводится матрица, 
содержащая пять строк характеристических сиг-
налов. Выход сети является классом диагно-
стики: «1» – нормальный, «2» – неисправный. 

Для автоматического определения техниче-
ского состояния электропривода без привлече-
ния специалиста-эксперта целесообразно разра-
ботай нейронную сеть классификации [13–15]. В 
качестве исходных данных используются значе-
ния вейвлет коэффициентов на характерном и не-
характерный сигнал (рис. 3). В качестве входа за-
дается матрица, содержащая пять строк характер-
ных сигналов. Выходом сети является класс диа-
гноза: «1» – объект исправен, «2» – объект неис-
правен. 

Для классификации технического состояния 
объекта, моделируется нейронная сеть прямой 
передачи сигнала, имеющая структуру, приве-
денную на рис. 4. 

 

Рис. 4. Структура нейронной сети классификации 
технического состояния электропривода 

Сеть содержит два слоя: скрытый и выход-
ной. Скрытый слой имеет пять нейронов с тан-
генциальной функцией активации, выходной – 
один линейный нейрон. 

Для обучения нейронной сети использован 
алгоритм Левенберга-Марквардта [16], предна-
значенный для оптимизации параметров нели-
нейных регрессионных моделей. Этот алгоритм 
заключается в последовательном приближении 
заданных начальных значений параметров к тре-
буемому локальному оптимуму. Установлен обу-
чающий выбор, состоящий из множества пар сво-
бодной переменной Mx X  (входные данные 

сети) и зависимой переменной 
My Y  (целевой 

вектор). 
Установлена функциональная зависимость, 

представляющая регрессию ( , )nu f x , 
непрерывно дифференцируемую в области W × 
X. Параметр ω является вектором весовых коэф-
фициентов. 

Требуется найти такое значение вектора ω, ко-
торое поставило бы локальный минимум функции 
ошибки: 

2

1
( ( , ))

N

D n n
n

E y f x


            (2) 

Перед началом работы алгоритма задается 
начальный вектор весовых коэффициентов ω. 

На каждом шаге итерации этот вектор заме-
няется вектором  . Для оценки приращения 
 используется линейная функция: 

( , ) ( , )nf x f x J              (3) 

где J – Якобиан функции푓(휔, 푥 )в точке , ко-
торый может быть представлен наглядно в виде: 
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где  1,...
T

R    – вектор весов сети. 

Приращение  в точке , поставляющий 

минимум DE , равно нулю, поэтому для нахожде-
ния последующего значения приращения   

приравниваться к нулю вектор частных произ-

водных DE  по весу . Для этого представим (2) 
в виде 

2( )DE y f                      (5) 

где  1 ,..... T
Ny y y и

 1( ) ( , ),.. ( , ) T
Nf f x f x             

Преобразование и дифференцирование 
этого уравнения:

2( ) ( ( )) ( )) ( ) ( ) 2 ( ))T T T Ty f y f y f f f y f y y                            (7) 
получим: 

( ) ( ( )) 0T TDE J J J y f 



    


       (8) 

Таким образом, чтобы найти значение ∆ω, 
необходимо решить систему линейных уравне-
ний 

1( ) ( ( ))T TJ J J y f                  (9) 

Поскольку число условий матрицы TJ J яв-
ляется квадратом числа условий матрицы J, то 
матрица TJ J может быть вырожденной, следова-
тельно, параметр регуляризации Маркварда

0   

1( ) ( ( ))T TJ I J y f    ,            (10) 

где I – единичная матрица. 
Этот параметр задается на каждой итерации 

алгоритма. Если значение ошибки DE  уменьша-
ется быстро, малое значение λ сводит этот алго-
ритм к алгоритму Гаусса-Ньютона. 

Алгоритм останавливается в том случае, 
если приращение  на последующей итерации 
меньше существующего значения или если век-

тор весовых коэффициентов DE  дает ошибку 
меньше заданной или если количество циклов 
обучения нейронной сети исчерпано. Значение 
вектора ω на последней итерации считается обя-
зательным. 

Результаты обучения нейронной сети (рис. 
4) для полученных экспериментальных данных 
представлены на рис. 5. 

Для тестирования обученной сети, на вход 
поочередно были поданы образцы обучающей 
выборки, и сеть безошибочно отнесла их к задан-
ному классу. Далее, на вход нейросети были по-
даны значения вейвлет коэффициентов на всех 
характерных масштабах (табл. 2) исправного не-

нагруженного двигателя и сеть отнесла все мас-
штабы к классу «1» - исправен. Затем аналогич-
ным образом на вход сети подавались значения 
для исправного нагруженного привода (частота 
вращения мотора сопротивления 1Гц) и сеть от-
несла его к первому классу. 

Анализ неисправного ненагруженного и неис-
правного нагруженного (частота вращения мотора 
сопротивления 1Гц) показал, что масштабы 386, 
193 и 129 вейвлет разложения относятся к классу 
«2» – неисправен, а все остальные, к классу «1» – 
исправен, что свидетельствует о наличии неис-
правности статора. Аналогичные испытания 
были выполнены на исправном и неисправном 
двигателе при частоте вращения мотора сопро-
тивления 0,2 Гц,0,4 Гц, 0,6 Гц и 0.8 Гц. Во всех 
случаях нейронная сеть правильно определила 
состояние объекта. 

Далее аналогичный эксперимент был произ-
веден для вейвлетов Добеши 10 порядка, Харра, 
Мексиканская шляпа и Гаусса. Выполнен пере-
расчет частот Фурье преобразования в масштабы 
этих вейвлетов. Подстановка вейвлет коэффици-
ентов на данных характерных масштабов в обу-
ченную нейронную сеть позволил безошибочно 
идентифицировать неисправность объекта. Это 
свидетельствует о правильности теоретических 
выкладок и адекватности разработанной 
нейросетевой модели диагностирования. 

Следующая часть экспериментов проводи-
лось на основе данных асинхронного двигателя 
(рис. 6). 

Эксперимент также проводился для исправ-
ного и неисправного двигателей в нагруженном 
и ненагруженном режимах. В качестве неисправ-
ности, в фазу обмотки статора введено сопротив-
ление 15 Ом которое эквивалентно замыканию 
витков обмотки статора. Эта неисправность мо-
жет быть определена по первым трем гармони-
кам оборотной частоты (табл. 2). Вейвлет-коэф-
фициенты тока и напряжения на этих частотах 
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подавались в обученную нейронную сеть (рис. 4), 
которая безошибочно классифицировала исправ-
ный двигатель к классу «1», а неисправный дви-
гатель – к классу «2». Анализ других характер-
ных масштабов обоих двигателей показал, что 
состояние двигателя относится к классу «1». Та-

ким образом, полученная нейронная сеть позво-
ляет определить техническое состояние и при-
чину отказа. Полученный результат показывает, 
что предложенная нейронная сеть может быть 
применена для диагностирования двигателей по-
стоянного и переменного тока.  

 

 

Рис. 5. Результаты обучения нейронной сети для определения технического состояния и режима работы 

 

 

Рис. 6. Лабораторный стенд диагностирования асинхронного двигателя 
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Выводы. Задачей проведенных исследова-
ний являлся синтез метода диагностирования дви-
гателей постоянного и переменного тока, позволя-
ющего с высокой степенью точности, найти неис-
правность объекта, отличив ее от изменения 
нагрузки. Для этого произведен ряд эксперимен-
тальных исследований, позволивших выявить за-
кономерность между изменением технического 
состояния и нагрузки электродвигателей и значе-
ниями вейвлет коэффициентов на характерных 
масштабах электродвигателей. На основе выяв-
ленной закономерности была разработанная 
нейронная сеть, которая позволяет определять те-
кущее техническое состояние электродвигателя и 
режим его работы. Установлено, что для реализа-
ции данного метода может быть использован лю-
бой материнский вейвлет. Справедливость теоре-
тических выкладок и адекватность модели под-
тверждены большим объемом эксперименталь-
ных исследований. 

Источник финансирования. Государствен-
ное задание Минобрнауки России 
№8.13428.2019/13.2 
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STUDY OF THE TECHNICAL CONDITION OF ELECTRIC DRIVE UNDER  
DIFFERENT LOADING CONDITIONS 

Abstract. The main elements of the process equipment are DC and AC motors that largely determine its 
reliability and efficiency of operation. The constant monitoring of technical condition by methods of technical 
diagnostics allows a significant extension of equipment life and reduces financial costs. To implement this 
approach, specialized methods are required. They allow to determine the technical condition of DC and AC 
motors with a high degree of reliability, distinguishing their faulty state from changing the operating mode. 
Diagnostics should be performed in the mode of equipment operation; therefore, the use of complex measuring 
devices is not permissible. This article presents the results of search studies of diagnosis method that meets 
the above-mentioned requirements. Current, voltage and vibration are selected as diagnostic parameters. It is 
proposed to analyze them by the wavelet transform. As a result of numerous experiments, the relationship 
between changes in the wavelet transform coefficients on characteristic scales has been established. This al-
lows to determine the technical condition of the electric motor and the mode of its load, on the basis of which 
a diagnostic method has been developed using neural networks. 

Keywords: electric drive diagnostics, neural network method, wavelet transform, drive operation mode. 
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