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1 Einleitung

Die Fehlerdetektion in Asynchronmaschinen (ASM) ist durch die weite Verbreitung dieser
elektrischen Antriebe und die oft hohen Folgekosten eines Ausfalls dieser Maschinen ein
anhaltendes Forschungsgebiet.

In dieser Arbeit sollen mittels der Motorstrom-Strom-Analyse (engl. Motor-Current-Signature-
Analysis (MCSA))vorrangig Verfahren betrachtet werden, welche eine Form der Wavlet-
Transformation als Grundlage nutzen. Die Analyse des Motorstroms ist ein verbreitetes Mit-

tel zur Analyse von Asynchronmaschinen, da hierfür keine kostenintensiven Sensoren oder
andere Messmittel gebraucht werden und den Betrieb der Maschine nicht beeinträchtigen.
Diese sollen neben der klassischen Analyse mit der Fourier-Transformation auch mit der
Wigner-Ville-Verteilung und der Kurzzeit-Fourier-Transformation verglichen werden.

Zunächst werden hierfür die Grundlagen der Motorstrom-Strom-Analyse und ein Interpola-
tionsverfahren für das Spektrum des Motorstroms, sowie ein Demodulationsverfahren er-
läutert. Im Folgenden werden die verwendeten Transformationen der Zeit-Frequenz-Analyse
betrachtet und dazu jeweils die Implementierung in Matlab beschrieben und die Eigenschaf-
ten der jeweiligen Zeit-Frequenz-Transformation an Beispielsignalen verdeutlicht. Dann folgt
eine Übersicht zu einigen aus der Literatur bekannten Möglichkeiten zum Einsatz der Zeit-
Frequenz-Transformationen zur Fehlerdetektion und eine genauere Betrachtung der in dieser
Arbeit untersuchten Verfahren.

Die Verfahren werden dann an Messdaten von getestet Asynchronmaschinen und unterein-
ander Verglichen.

Fehlerarten die Untersucht werden sind Brüche der Läuferstäbe.



2 Theoretische Grundlagen zu
Asynchronmaschinen und zur
Motorstromanalyse

2.1 Funktionsweise und Kenngrößen von
Asynchronmaschinen

Zur Umwandlung von mechanischer in elektrischer Energie haben Asynchronmaschinen auf-
grund ihres einfachen Aufbaus und niedrigen Anschaffungs- und Instandhaltungskosten zu
den am weitestes Verbreiteten Antrieben entwickelt. Hier betrachtet wird die Ausführung als
Drehstrom-Asynchronmaschine mit Käfigläufer und Betrieb als Motor. Der grundlegende Auf-
bau besteht aus einem festen Teil dem Stator und einem rotierenden Teil dem Läufer oder
Rotor. Zwischen den beiden liegt dabei ein Luftspalt. Der Läufer ist dabei als Käfig mit meh-
ren, an beiden Enden durch Ringe, kurzgeschlossenen Stäben aufgebaut. Der Stator besteht
aus den an das Drehstromnetz angeschlossenen Wicklungen. Die gerade Anzahl Wicklun-
gen die an einem Leiterstrang angeschlossen werden, sind jeweils paarweise gegenüber-
liegend angeordnet. Die 3-Phasen liegen nebeneinander. Anzahl der gegenüberliegenden
Paare der Phasen wird als Polpaarzahl ppaar bezeichnet. In Abb. 2.1 ist ein solcher Aufbau
für eine eine 2-Pol-Asynchronmaschine dargestellt.[16]

Das Funktionsprinzip der Asynchronmaschine beruht darauf, dass die durch die Statorspu-
len fließenden Ströme ein sich zeitlich änderndes Magnetfeld im Spalt zum Läufer bewirken.
Durch dieses Magnetfeld werden in die Läuferstäbe Spannungen induziert, welche wieder-
um Kurzschluss Ströme erzeugen. Nach der Lenzschen Regel wird somit eine Kraft auf den
Käufig ausgewirkt und durch den Aufbau bedingt ein Drehmoment. Als SynchrondrehzahlNs
wird dabei die Umdrehungszahl des Statorfeldes bezeichnet und ist ebenso wie die mecha-
nische LäuferdrehzahlNr von ppaar abhängig. Mit der Netzfrequenz fn und der Drehfrequenz
des Rotors fr gelten:

Ns =
fn
ppaar

· 60 und Nr =
fr
ppaar

· 60 . (2.1)
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Abbildung 2.1: vereinfachter Aufbau einer 2-Pol Drehstrom-Ansynchronmaschine

Durch Trägheit und Reibung des Läufers ist Nr im Motorbetrieb immer kleiner als Ns . Die
Abweichung wird als Schlupf sr bezeichnet und ist definiert als[56]:

sr =
(Ns − Nr)

Ns
. (2.2)

2.2 Motorstromanalyse und ausgewählte Fehlerarten

Beim Betrieb von Asynchronmaschinen können verschiedenste Defekte den Betriebsab-
lauf stören. Die Motor Current Signature Analyses (MCSA), dass heißt die Auswertung der
Stromphasen der Maschine, ist eine Möglichkeit diese Defekte mit den Mitteln der digitalen
Signalverarbeitung zu detektieren. Zu Fehlerquellen von Asynchronmaschinen gehören ge-
brochene Läuferstäbe und Endringe des Läufers, Abweichungen der Exzentrizität des Luft-
spalts zwischen Rotor und Stator, defekte Lager und Kurzschlüsse der Statorwindungen. Die
in dieser Arbeit behandelten gebrochen Läuferstäbe und kurzgeschlossenen Windungen sol-
len hier näher Erläutert werden.

Nach [56] ist im Normalbetrieb der Maschine ein Ständermagnetfeld vorhanden, welches
sich mit der Synchrondrehzahl Ns dreht. Der Läufer besitzt ebenfalls ein magnetisches Feld,
welches in Bezug die Drehrichtung des Läufer vorwärtsgerichtet ist. Dies dreht sich mit
+srNs und durch Drehzahl des Läufers selbst, dreht sich dieses aus Sicht des ruhenden
Stators ebenfalls mit mit der Synchrondrehzahl. Durch gebrochene Läuferstäbe entsteht ei-
ne Asymetrie des Magnetfeldes des Läufers. Dies ruft ein, dem Magnetfeld des Läufers,
entgegengerichtetes Feld mit einer Drehzahl von −srNs hervor. Zur Veranschaulichung sind
die Drehzahlen der Felder in Abb. 2.2 dargestellt.

Im Verhältnis zum Statorfeld bewegt sich dieses Feld nicht mit der Synchrondrehzahl, wie
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Abbildung 2.2: Drehzahlen der magnetischen Felder für den Normalbetrieb und gebrochene
Läuferstäbe, Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an [56]

das Läuferfeld, sondern mit einer um 2srNs reduzierten Drehzahl Nbb. Mit der Gl. 2.1 folgt
daraus:

Nbb = Nr − sr Ns = Ns (1− sr)− srNs = Nr − 2srNs (2.3)

Daraus resultiert für die Frequenz fbb des durch den gebrochenen Stab hervorgerufenen
Stromes ibb im Stator:

fbb =
Nbb
60

=
Ns − 2sr s

60
= fn − 2sr fn . (2.4)

Der Term 2sr fn bewirkt nach [15], zusätzlich zum vorhandenen Drehmoment der Maschine,
ein weiteres oszillierendes Drehmoment und in Folge dessen eine Welligkeit der Drehzahl.
Das resultierende Magnetfeld des Läufers erzeugt im Stator zwei neue Ströme ibb1 und ibb2.
Die im Spektrum sichtbaren Frequenzen bei:

fbb1,2
= (1± 2sr)fn , (2.5)

begründen sich also durch ibb hervorgerufen durch den gebrochenen Stab und seiner Wir-
kung auf Läufer, sowie die dann auftretende Rückwirkung auf den Läufer. Das untere Sei-
tenband setzt sich somit aus zwei Komponenten zusammen. Weitere Seitenbänder ergeben
sich durch den Strom ibb2, welcher analog zum Strom ibb des Stators zwei Läufermagnetfel-
der mit ±3 sr fn erzeugt. Dieses Schema setzt sich weiter fort, siehe dazu Abb. 2.3 Die Träg-
heit der Maschinen dämpft allerdings die Drehzahlwelligkeit und somit die Fehlerfrequenzen
fbb im Spektrum. Zusammenfassen lassen sich diese Frequenzen als:

fbb = (1± 2ksr)fn mit k = 1, 2, 3... (2.6)
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Abbildung 2.3: Fehlerfrequenzen hervorgerufen durch gebrochene Stäbe; Quelle: eigene
Abbildung nach [15]

Für die Analyse werden klassischer Weise nur die Hauptmaxima mit k = 1 herangezogen.

Eine weitere Möglichkeit defekte Läuferstäbe ist die Betrachtung der Harmonischen der Netz-
frequenz. Nach [10] ist Gl. 2.6 ein Spezialfall von:

fbbdel =

(
k

p
(1− sr)± sr

)
fn mit

k

p
= 1, 5, 7, ... (2.7)

Insbesondere die Harmonischen, welche mit der Anzahl der Rotornuten Nrn in Zusammen-
hang gebracht werden, lassen sich hierbei nennen. Im Englischen werden diese mit "rotor
slot harmonics"(RSH) bezeichnet. Sie entstehen, da durch die Nuten die Breite des Spaltes
zwischen Läufer und Stator verändert wird und somit der magnetische Fluß in diesem Spalt
[39]. Diese führen zu Spektrallinien der Ordnung λ bei:

frsh =

(
λNrn
ppaar

(1− s)± 1

)
fn (2.8)

Um die RSH finden sich dann wiederum die Seitenbänder mit±2ksr und somit [24], [57] :

frsh,bb =

(
λNrn
ppaar

(1− s)± 1± 2ksr

)
fn . (2.9)

Ebenso lassen sich Windungsschlüsse des Stators durch charakteristische Frequenzantei-
le ausfindig machen. Als Windungsschluss wird ein Kurzschluss zwischen Windungen einer
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Abbildung 2.4: Verschiedene Arten von Defekten der Stator Spulen; Quelle:[58]

Spule des Stators bezeichnet. Hier Hier können unter anderem je nach Anzahl der geschlos-
sen Windungen, mehre Spektralanteile des Motorstroms Anzeiger für einen solchen Fehler
sein [56]:

fws = fn

{
n

p
(1− sr)± k

}
(2.10)

Windungschlüsse sind dabei zu unterscheiden von anderen Fehlern der Statorwicklungen,
siehe dazu Abb. 2.4.

fbb =
Nbb
60

=
Ns − 2 ∗ sr ∗ Ns

60
= fn − 2 ∗ sr ∗ fn . (2.11)

Dieser Term stellt das untere Seitenband um die Netzfrequenz dar und ist unabhängig von
der Polpaarzahl der Maschine. Das obere Seitenband entsteht als folge des unteren Seiten-
bandes.

fsb = fnetz(1± 2sr) (2.12)
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fsb = Seitenbänder hervorgerufen durch gebrochene Stäbe

fnetz= Netzfrequenz (50Hz)

sr = Schlupf .

Ebenso lassen sich Windungsschlüsse des Stators durch charakteristische Frequenzanteile
ausfindig machen. Als Windungsschluss wird ein Kurzschluss zwischen Windungen einer
Spule des Statorsbezeichnet. Hier Hier können unter anderem je nach Anzahl der geschlos-
sen Windungen, mehre Spektralanteile des Motorstroms Anzeiger für einen solchen Fehler
sein:

fws = fnetz

{
n

p
(1− sr)± k

}
(2.13)

fws = Frequenzen hervorgerufen durch Wicklungsschluß

n = 1, 2, 3...

k = 1, 2, 3... .



3 Demodulation des Motorstromes und
Interpolation des Spektrum

3.1 Demodulation mittels der Hilbert-Transformation

Die Hilbert-Transformation (HT) stellt eine möglich dar ein Amplitudenmoduliertes Signal zu
demodulieren. Das Vorgehen hierfür nach [42] und [23] soll im Folgenden erläutert werden.
Der Author dieser Arbeit hat dieses Verfahren in sein Bachelorarbeit [59] behandelt und
verweist für eine ausführlichere Herleitung auf diese.

Die Hilbert-Transformation eines rechtsseitigen Signals x(t) ist definiert durch:

HT{x(t)} =
1

π
x(t) ∗

1

t
=

1

π

∫ ∞
−∞

x(t)

t − τ dτ . (3.1)

Das Signal wird also mit π Multipliziert und mit 1
t

gefaltet. Nach dem Faltungstheorem der
Fourier-Transformation:

x1(t) ∗ x2(t) c sX1(f ) ·X2(f ) , (3.2)

lässt sich dies Umformen zu:

HT{x(t)} = FT −1

{
1

π
X(f ) FT

{
1

t

}}
und somit: HT{x(t)} = FT −1{−j X(f ) sign(f )} .

(3.3)

Die Signumfunktion ist definiert als:

sign (t) :=


1 , t > 0

0 , t = 0

−1 , t < 0 .

(3.4)
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Die Berechnung im Frequenzbereich ist oft deutlich einfacher, da 1
t

eine Unstetigkeitsstelle
bei t = 0 besitzt. Mit der Hilbert-Transformation lässt sich das analystische Signal definieren,
welches keine negativen Frequenzanteile besitzt [45, S. 332-337]:

xas(t) = x(t) + j HT{x(t)} = <{xas(t)}+ j ={xas(t)} . (3.5)

Für das Spektrum des analystischen Signals gilt [29]:

xas(t) = x(t) + j HT (x(t)) c sX(f ) + j (−j)X(f ) sign(f ) ,

mit : j (−j) sign(f ) = sign(f )

→ Xas(f ) = X(f ) (1 + sign(f ))

(3.6)

→ Xas(f ) =


0 , f < 0

X(0) , f = 0

2X(f ) , f > 0 .

(3.7)

Zwei wichtige Korrespondenzen der Hilbert-Transformation sind:

HT{sin(t)} c s − cos(t) und HT{cos(t)} c s sin(t) . (3.8)

Der Betrag des analytischen Signals wird als Hüllkurve E(t) bezeichnet. Damit folgt [23]:

E(t) = |xas(t)| = |x(t) + jHT{x(t)}|. (3.9)

Eine Amplitudenmodulation xAM sinusförmiger Signale x1(t) und x2(t) lässt sich schreiben
als [53]

xAM(t) = x̂1cos(α)[1 +mgcos(β)] , (3.10)

mit dem Modulationgrad mg:

mg =
mpx̂2

x̂1

(3.11)

wobei mp eine Proportionalitätskonstante darstellt [8, S. 249] Die Gl. 3.10 lässt sich mit
cos(α)cos(β) = 1

2
cos(α+ β) + 1

2
cos(α− β) umschreiben zu:

xAM(t) = x̂1cos(α) +
x̂1 mg

2
cos(α+ β) +

x̂1 mg

2
cos(α− β) . (3.12)
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Die Hilbert-Transformation hiervon ist mit Gl. 3.8:

HT{xAM}(t) = x̂1sin(α) +
x̂1mg

2
sin(α+ β) +

x̂1mg

2
sin(α− β) , (3.13)

Mit den Eulerformeln:

e jα = cos(α) + j sin(α)undcos(α) =
e jα + e−jα

2
) , (3.14)

gilt für das analytische Signal der Amplitudenmodulation xAM,as die Umformung:

xAM,as(t) = x̂1(e jα +
mg

2
e j(α+β) +

mg

2
e j(α−β)) (3.15)

= x̂1e
jα[1 +

mg

2
(e jβ + e−jβ] (3.16)

= x̂1e
jα[1 +mgcos(β)] . (3.17)

Hieraus kann durch Betrag- und Mittelwertbildung der Gleichanteil entfernt werden:

|xAM,as(t)| = x̂1 + x̂1mgcos(β) (3.18)

|xAM,as(t)| = x̂1 (3.19)

→ |xAM,as(t)| − |xAM,as(t)| = x̂1mgcos(β) (3.20)

In Matlab lässt sich dies mit der Funktion hilbert(), welche das analytische Signal bildet,
für einen Signalvektor x schreiben als abs(hilbert(x) - mean(abs(hilbert(x))).
[42]

Das Testprogramm demodhilbert.m befindet sich auf der DVD. Zum Testen wurde am-
plitudenmoduliertes Signal iAM nach 3.10, bestehend aus in(t) = 2 cos(2π50Hzt) als
Trägersignal und ibb(t) = 0.2 cos(2π1Hzt + π

3
) modulierendes Signal, mit mp = 1 ver-

wendet. Das Ergebnis im Spektrum ist in Abb. 3.1 zu sehen.
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Abbildung 3.1: Spektrum amplitudenmoduliertes Signal und demoduliertes Signal, fa =

500 Hzund Tm = 30 s

3.2 Interpolation eines si-förmigen Spektrums

Um die möglichen Spektrallinien für den jeweiligen Fehler zu ermitteln ist es nötig, denn
Schlupf und somit die Netzfrequenz und die Läuferfrequenz zu kennen. Hierfür wird ein Ver-
fahren für die Interpolation dieser Frequenzen aus [55] verwendet. Dieses Verfahren wurde
ebenfalls in [59] behandelt und einen Algorithmus hierfür entwickelt, weshalb für eine aus-
führliche Darstellung darauf verwiesen wird. Das Grundprinzip soll hier erläutert werden.

Das begrenzen des Zeitsignals auf eine bestimmte Anzahl von Werten entspricht einer Mul-
tiplikation des Spektrums mit einen Rechteckfenster. Nach dem Faltungstheorem 3.2 also
einer Faltung des Spektrums mit der Fourier-Transformierten des Rechteckfensters, also ei-
ner si-Funktion. Die Signalanteile Startorströme der ASM sind sinusförmig und haben somit
ein Spektrum, dass sich aus Delta-Impulsen bei den jeweiligen Frequenzen der Signalanteile
zusammensetzt. Die Faltung der si-Funktion mit einen Delta-Impulse bewirkt eine Verschie-
bung des Spektrum an die Stelle des Delta-Impulses. Die DFT berechnet nun das Spektrum
bei Frequenzen mit f = k

NTa
mit k ∈ Z. Dies ist in Abb. 3.2 dargestellt. Man erkennt in der

Abbildung außerdem, dass die Hauptkeule der si-Funktion immer zwei Spektrallinien enthält,
sie sind außerdem immer größer als die Spektrallinie der Nebenkeulen.
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Abbildung 3.2: Interpolationswerte: Signalfrequenz kleiner als kmax der DFT

Um eine bestimmte Frequenz eines Signals zu interpolieren, wird ein Suchbereich im Spek-
trum definiert in dem die Spektrallinie liegen soll. Für die Netzfrequenz beispielsweise ein
Bereich von 49 Hz bis 51 Hz. In diesem Bereich wird die größte Spektrallinie gesucht und
aus den beiden danebenliegenden die nächstkleinere, da sich diese in der Hauptkeule der
si-Funktion befindet. Der Index der größten Spektrallinie soll hier mit kmax bezeichnet wer-
den. Die eigentliche Signalfrequenz f1 liegt bei einem Wert f1 = kmax±y

NTa
. Der Wert y lässt

sich nun aus dem Verhältnis der Amplituden der beiden Spektrallinien bestimmen [55] :

y =
1

κ+ 1
mit κ =

∣∣∣X (kmaxNTa

)∣∣∣
max

(∣∣∣X (kmax−1
NTa

)∣∣∣ ,
∣∣∣X (kmax+1

NTa

)∣∣∣) . (3.21)

In Abhängigkeit, ob die nächstkleinere Spektrallinie den Index [kmax − 1] ( für f1 <
kmax
NTa

)
oder kmax + 1 ( für f1 >

kmax
NTa

) besitzt, lässt sich f1 berechnen als [55]:

f1 =
kmax ± y
NTa

=
kmax ± 1

κ+1

NTa

{
+ für f1 > kmax

NTa

− für f1 < kmax
NTa

. (3.22)

Die Untersuchungen in [59] zeigten, dass sich bei einem Motor mit konstanter Drehzahl, ab
einer Messdauer von 7 s, die Frequenz auf ±0, 016̄ Hz interpolieren lässt. +



4 Theoretische Grundlagen zur
Zeit-Frequenz-Analyse

4.1 Signaltheoretische Definitionen

Hier sollen Definitionen und Theoreme aufgeführt werden die in den folgenden Abschnitten
verwendet werden. Definition der Fourier-Transformation(FT):

X(f ) =

∫ ∞
−∞

x(t) e−j2πf tdt = FT {x(t)} . (4.1)

Definition der Diskreten-Fourier-Transformation(DFT):

X

(
k

NTa

)
= X[k ] =

N−1∑
n=0

x [n] e−j
2πkn
N = DFT {x [n]} . (4.2)

Die Energie eines Signals kann, nach dem Parseval’schen Theorem, sowohl im Zeit als auch
im Frequenzbereich bestimmt werden [32, S. 52]:

Ex =

∫ ∞
−∞
|x(t)|2 dt =

∫ ∞
−∞
|X(f )|2 df . (4.3)

4.2 Einordnung der Zeit-Frequenz-Analyse

Die Fourier-Transformation als klassisches Mittel der Signalverarbeitung um Signale im Fre-
quenzbereich zu beschreiben, hat den Nachteil das bei beim Übergang vom Zeit in den
Frequenzbereich die Information über den zeitlichen Charakter des Signals in der Phase der
Fourier-Koeffizienten "verschlüsselt"wird. Der Betrag der Fourier-Koeffizienten liefert die üb-
liche Darstellung als Betragsspektrum in dem keine Information über das zeitliche Auftreten
einer bestimmten Frequenz mehr enthalten ist. Dieses Problem zu Lösen ist Gegenstand
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der Zeit-Frequenz-Analyse. Sie umfasst eine Vielzahl von Transformationen die Zeit- und
Frequenzbereich eines Signals gleichzeitig abbilden können.

Zur Darstellen dieser Transformationen verwendet man die Zeit-Frequenz-Ebene oder im
Falle der Wavelet-Transformation auch die Zeit-Skalen-Ebene. Man findet in der Literatur
auch den Begriff Raster statt Ebene. Die Einteilung dieser Ebene erfolgt mit sogenannten
Heisenberg-Boxen, da die minimale Größe dieser Rechtecke durch die Unschärferelation
begrenzt ist. Das Zentrum dieser Boxen, die mittlere Zeit tc und die mittlere Frequenz fc
werden definiert als [25, S. 11-12]

tc =

∫∞
−∞ t |x(t)|2dt∫∞
−∞ |x(t)|2dt

(4.4)

fc =

∫∞
−∞ f |X(f )|2df∫∞
−∞ |X(f )|2df

. (4.5)

Dabei stellen die Quotienten |x(t)|2∫∞
−∞ |x(t)|2dt und |X(f )|2∫∞

−∞ |X(f )|2df auf die Signalenergie normierte

Verteilungsdichten dar. Die Ränder der Boxen werden durch die Zeitdauer ∆t und die Band-
breite ∆f definiert [25, S. 11-12]:

∆2
t =

∫∞
−∞ (t − tx) |x(t)|2dt∫∞

−∞ |x(t)|2dt
, (4.6)

∆2
f =

∫∞
−∞ (f − fc) |X(f )|2df∫∞

−∞ |X(f )|2df
. (4.7)

∆t und ∆f entsprechen den Standardabweichungen der jeweiligen Verteilungsfunktionen.
Nach der Unschärferelation haben die Boxen nun einen minimalen Flächeninhalt von [18, S.
23-24]

∆t∆f ≥
1

4π
. (4.8)

Aus der Definiert durch die Standardabweichung folgt auch, dass nur Funktionen in Form
einer Gaußschen Normalverteilung [25, S. 27-31]:

x(t) =

(
1

βkπ

) 1
4

e
− t2

2βk mit βk ∈ R (4.9)

die Zeit-Frequenz-Unschärfe minimieren.

In Abb. 4.1 ist ein Beispiel einer Zeit-Frequenz-Ebene dargestellt. Man erkennt, dass eine
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Halbierung der zeitlichen Auflösung, also ein Beobachtungsfenster der doppelten Länge be-
nutzt, sich die Frequenzauflösung verdoppelt.

Abbildung 4.1: Heisenbergboxen,ω1, ω2, ω3 entsprechen den mittleren Kreisfrequenzen und
t1, t2, t3 den mittleren Zeiten; Quelle: [27]

Die Einteilung der Zeit-Frequenz-Ebene ist von der Transformation abhängig. Die Kurzzeit-
Fourier-Transformation (engl. Short-Time-Fourier-Transform (STFT)) liefert eine eine Auf-
teilung mit Heisenbergboxen konstanter Breite und Höhe. Die kontinuierliche Wavelet-
Transformation und die Wavelet-Packet-Transformation ermöglichen eine variable Einteilung.
Die diskrete Wavelet-Transformation liefert für große Frequenzen Boxen mit hoher zeitlicher-
licher Auflösung und für niedrige Frequenzen Boxen mit hoher Frequenzauflösung. In Abb.
4.2 sind die Aufteilungen schematisch dargestellt.

Abbildung 4.2: Einteilung der Zeit-Frequenz-Ebene für verschiedene Transformationen;
Quelle: eigene Abbildung
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4.3 Kurzzeit-Fourier-Transformation

Als Kurzzeit-Fourier-Transformation bezeichnet man eine im Zeitbereich gefensterte Fouier-
Transformation. Ausgehend von der Fourier-Transformation ist sie die naheliegengste Me-
thode den Frequenzverlauf eines Signals über die Zeit zu bestimmen. Das betrachte Signal
wird mittels eines Analysefensters w(t) in einzelne Zeitabschnitte eingeteilt. Die kontinuier-
liche STFT des Signals x(t) und dem Analysefenster w(t) mit dem Verschiebeparameter
tau wird definiert als [32, S. 228]:

STFT (τ, f ) =

∫ ∞
−∞

x(t) w ∗(t − τ) e−j2πf t dt . (4.10)

Üblicherweise wird das Analysefenster reell, symmetrisch und für alle Werte von t größer
null gewählt und ist ein Energiesignal [25, S. 22]:

w(t) = w(−t) ≤ 0 und (4.11)

Ex =

∫ ∞
−∞
|w(t)|2dt ≤ ∞ . (4.12)

Die Wahl des Fensters beeinflusst dabei maßgeblich die Analyse. Durch schmalere Fenster
erhöht sich die Zeitauflösung, die Frequenzauflösung dagegen verringert sich. Zudem wird
der Leck-Effekt bei Verringerung der Fensterbreite verstärkt.

Die Diskretisierung der STFT kann analog zur Diskreten-Fourier-Transformation erfolgen,
dafür wird das Signal kontinuierliche Signal mit der Abtastperiode Ta diskretisiert und somit
an den Abtastwerten t = nTa abgetastet . Ebenso wird das Fenster abgetastet und um die
diskreten τ = mTa verschoben, wobei n,m ∈ Z. Wie in der Literatur üblich wird die diskrete
Folge x [n] definiert als [26, S. 9]:

x [n] := x(t)|t=nTa = x(nTa) . (4.13)

Das diskrete Signal wird auf n = 0, 1, 2...N − 1 und das diskrete Fenster auf m =

0, 1, 2...M − 1 begrenzt und das Integral lässt sich als damit als endliche Summe schrei-
ben. Das Differential dt lässt sich dabei durch Ta ersetzen, wird aber in der Formulierung
der Transformation weggelassen. Die Frequenzwerte werden nur an den Stellen f = k fa

M

betrachtet, wobei k ∈ Z [20, S. 106] [51]:
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f = k
fa
M

=
k

MTa
, mit k = 0, 1, 2, 3, ..., M − 1 , (4.14)

Die Verschiebung er folgt des Fensters erfolgt in den Abtastschritten der Größe R. Damit
ergibt sich die Formulierung:

STFT [m, k ] =

N−1∑
m=0

x [n] w ∗[n −mR] e
−j2πkn
M . (4.15)

Anschaulich ergeben sich dadurch aneinander gereihte und sich, falls R kleiner ist als die
Fensterbreite, jeweils überlappende DFT. Im Falle, das R = M liegen die DFT direkt an-
einander. Die Berechnung kann mit gängigen FFT-Algorithmen durchgeführt werden. Zur
Verdeutlichung siehe Abb. 4.3. Die Darstellung der Betragsquadrate der DFTs wird Spektro-
gramm genannt [32, S. 227-236]. Die STFT ist sowohl periodisch fa als auch mit N [25, S.
106].

Abbildung 4.3: Schema der STFT; Quelle: geänderte Abbildung aus [12]
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4.3.1 Implementierung der Kurzzeit-Fourier-Transformation

Die Implementierung der STFT mit der Funtion mystft() erfolge in Anlehnung and [51]
und ist in Code 4.1 dargestellt. Die STFT wird mit Fenstern der Länge M berechnet. Das erste
Fenster beginnt dabei bei dem ersten Wert des Signals x[n]. Der Vektor x[n] wird durch Ze-
ropadding auf eine Laenge von (N_x-R+M) zu x_zp verlängert. Die Anzahl der FFTs mit
originalen Signalwerten beträgt ceil((N_x-M)/R). Die Matrix STFT enthält pro Spalte
die Werte einer FFT.

Code 4.1: STFT-Implementierung
1 function [ STFT ] = mystft( x, fa, Tm_stft, R)
2

3 x - Eingangssignal
4 fa - Abtastrate
5 Tm_stft - Messdauer bzw. Fensterlänge der STFT
6 R - Abstand zwischen den FFTs
7 Tm - Messdauer des Signals
8 N_x - Laenge des Eingangsvektors
9 M - Fensterlaenge

10 N_stft - Anzahl der FFTs
11 w -Fenster
12

13

14

15 Ta = 1/fa; % Abtastperiode
16 N_x = length(x); % N_x - Laenge des Eingangsvektors
17 N_fft = (N_x/R); % Anzahl der FFTs
18 M = floor(Tm_stft/Ta); % Anzahl der Messwerte eines Fensters
19

20 x_zp = zeros(1,(N_x-R+M)); %zeropadding
21 x_zp(1:N_x) = x;
22 m_index = 1;
23 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
24 %Fenster
25 w = 1; %w = gausswin(M,2);
26 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
27 %STFT
28 %m_index : 1:
29 %STFT = zeros(M,N_stft);
30 for i = 0:N_fft-1;
31 STFT(:,m_index) = Ta*fft(x_zp(1+i*R:M+i*R).*w');
32 m_index = m_index+1;
33 end
34 end
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Zum Testen der Funktion wurde ein Signal x(t) mit einer Messdauer Tm = 10 s verwen-
det. Das Signal setzt sich zusammen aus einer konstanten Sinusschwingung, einen linearen
Chirp [34] von 0 Hz bis 20 Hz in 10 s und einer kurz vorhanden Sinusschwingung zusam-
men setzt:

x1(t) = sin(2πf1t) mit f1 = 30 Hz , (4.16)

x2(t) = sin(2π(f2,0 +

(
f2,2 − f2,1
2 Tchirp

)
t) t) mit: (4.17)

Chirp −Of f setf requenz : f2,0 = 0 Hz ,

Chirp − Startf requenz : f2,1 = 0 Hz ,

Chirp − Endf requenz : f2,2 = 20 Hz ,

Chirp − Per iode : Tchirp = 10 s ,

x3(t) =

{
sin(2πf3t) mit f1 = 50 Hz für t = [4 s, 5 s] ,

0 sonst ,
(4.18)

x(t) = x1(t) + x2(t) + x3(t) . (4.19)

In Abb. 4.4 und Abb. 4.5 ist das Ergebnis der STFT zweier STFT des Testsignals mit unter-
schiedlichen Fensterlängen abgebildet. Man sieht deutlich die bessere Frequenzauflösung
bei größerer Fensterlänge. Außerdem sieht man an der kurzen Sinusschwingung, dass die
Zeit-Frequenz-Ebene zurückversetzt ist, da beim Zeitpunkt t = 0 der Zeit-Frequenz-Ebene
bereits Signalwerte bis zum Ende Fensters mit in die Transformation einfließen.
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Abbildung 4.4: STFT Testsignal, fa = 1000Hz, Messdauer = 10s, Fenster 1s

Abbildung 4.5: STFT Testsignal, fa = 1000Hz, Messdauer = 10s, Fenster 2s



31

4.4 Ausgewählte Transformationen der Cohen-Klasse

4.4.1 Wigner-Ville-Verteilung

Die Wigner-Ville-Verteilung (engl. Wigner-Ville-Distribution (WVD)) ist ein mit der STFT ver-
wandtes Verfahren zur Zeit-Frequenz-Analyse. Sie ist bereits seit 1932 durch den Physiker
Eugene Wigner bekannt und wurde 1947 von Jean Ville 1947 für die Zeit-Frequenz-Analyse
in der Signalverarbeitung wieder ausgegriffen [33, S. 63-66].

Als Ausgangspunkt für die Entwicklung der Wigner-Ville-Verteilung wird in der Literatur oft
der Ansatz über die Autokorrelationsfunktion (AKF) rExx(τ) gewählt, wobei das E ausdrückt
das es sich um ein Energiesignal handelt [32, 56]. Sie beschreibt, wie stark das Signal mit
einer verschoben Version von sich selbst korreliert. Sie wird definiert als:

rExx(τ) =

∫ ∞
−∞

x∗(t)x(t − τ) dt . (4.20)

Es lässt sich erkennen, das die Autokorrelationsfunktion für τ = 0 der Signalenergie ent-
spricht. Von der AKF abgeleitet ist die temporäre Autokorrelationsfunktion Rxx(t, τ):

RExx(t, τ) = x∗
(
t −

τ

2

)
x
(
t +

τ

2

)
. (4.21)

Durch die Abhängigkeit von der Zeit entsteht eine zweidimensionale Funktion. Für die
Wigner-Ville-Verteilung wird Fourier-Transformation nun entlang der τ -Achse durchgeführt.
Die Wigner-Ville-Verteilung ist also definiert als die Fourier-Transformation der temporäre
Autokorrelationsfunktion [48, S. 200-203]:

WVD(t, f ) =

∫ ∞
−∞

x∗
(
t −

τ

2

)
x
(
t +

τ

2

)
e−j2πf τ dτ . (4.22)

Als Beispiel sei nun ein zeitlich begrenztes Sinussignal genannt, welches im Intervall [t1, t2]

gleich Null ist. Die temporäre Autokorrelationsfunktion wird dann für t12 = t1+t2
2

für das
Intervall τ ∈ [2t1, 2t2] ebenfalls Null sein. Außerhalb des Intervalls τ ∈ [2t1, 2t2] wird
das Sinussignal zum Zeitpunkt t12 normal symmetrisch mit τ "abgetastet". Für die Fourier-
Transformation bedeutet dies nun, dass durch die Unterbrechung ein Niederfrequenter Anteil
hinzugekommen ist und entsprechend die Amplitude des Fourier-Koeffizienten, welcher der
Frequenz des Sinussignals entspricht kleiner. Ein Beispiel hierfür ist in Abb. 4.6 dargestellt.
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Abbildung 4.6: a) Sinussignal f = 1,5 Hz mit Unterbrechung zwischen 4,5s und 6s
b) temporäre Autokorrelationsfunktion
c) Wigner-Ville-Verteilung ; Quelle: geänderte Abbildung aus [48, S. 201-204]
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Im weiteren sollen einige wichtige Eigenschaften der Wigner-Ville-Verteilung genannt wer-
den.

1. Die Wigner-Ville-Verteilung ist immer reell, nimmt aber auch negative Werte an, weshalb
sie für ihre ursprüngliche Motivation eine Energiedichteverteilung zu sein nicht brauchbar ist
[33, S. 68-73].

2. Aus der Wigner-Ville-Verteilung lassen sich durch Integration die Energiedichte bezüglich
der Zeit und der Frequenz bestimmen und somit auch durch Integration der Energiedichten
die Energie des Signals [32, S. 300]:

|x(t)|2 =

∫ ∞
−∞
WVD(t, f ) df (4.23)

|X(f )|2 =

∫ ∞
−∞
WVD(t, f ) dt (4.24)

3. Eine Zeit- und Frequenzverschiebung des Signal bewirkt eine Zeit- und Frequenzver-
schiebung der Wigner-Ville-Verteilung. Dies gilt auch für nur einen der beiden Parameter
[32, S. 300-301]:

x1(t) = x(t − t0)e j2pif0t ⇒WVD1(t, f ) = WVD(t − t0, f − f0) . (4.25)

Ein wesentlicher Nachteil der Wigner-Ville-Verteilung sind die immer auftretenden Kreuz-
terme. Diese treten immer dann auf, wenn das Signal auf wenn das Signal aus mehren
Teilkomponenten besteht. Ein Signal x(t) = A1x1(t) +A2x2(t) mit den Teilsignalen x1 und
x2 und den Amplituden A1 und A2 liefert:

WV D(t, f ) = |A1|2WV Dx1,x1
(t, f ) + |A2|2WV Dx2,x2

(t, f ) + 2< (A1A
∗
2WV Dx1,x2

(t, f )) .
(4.26)

Der Term 2< (A1A
∗
2WV Dx1,x2

(t, f )) beschreibt hierbei die Kreuzterme, welche sich als In-
terferenzmuster in der Zeit-Frequenz-Ebene darstellen und die Interpretation erschweren.
In der Literatur sind als Beispielsignale oft die Summe x(t) = x1 + x2 zweier komplexer
Exponentialfunktionen der Form:
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x1(t) = A1e
j2pif1t (4.27)

x2(t) = A2e
j2πf2t (4.28)

für Signale mit unterschiedlichen Frequenzen und

x1(t) = A1e
j2πf (t−t1) (4.29)

x2(t) = A2e
j2πf (t−t2) (4.30)

für zeitlich verschobene Signale angeben aufgeführt. Das Maximum des Interferenzmus-
ters liegt dann genau in der Mitte zwischen den jeweiligen Funktionen bei t = t1+t2

2
und

f = f 1+f 2
2

. Die Abb. 4.7 zeigt die Lage der Kreuzterme für das dort abgebildete Signal.
Deutlich zu erkennen sind die Kreuzterme die zeitlich zwischen den grün markierten beiden
Signalkomponenten liegen. Über den beiden grünen liegt jeweils in rot die periodische Wie-
derholung der Zeitfrequenzebene, welche wie ein frequenzverschobenes Signal wirkt und
Kreuzterme bezüglich der Frequenz bewirken. Der Kreuzterm in der Mitte ist ein doppel-
ter Kreuzterm aus den diagonal liegenden zeit- und frequenzverschobenen Termen. [25, S.
261-263] [21]

Abbildung 4.7: Kreuzterme der Wigner-Ville-Verteilung nur die grün hinterlegten Spektralan-
teile gehören zum Signal; Quelle: geänderte Abb. von [28]
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Die Diskretisierung der Wigner-Ville-Verteilung erfolgt durch Substitution der Verschiebung
τ
2

mit einen ganzzahligen Wert m und der Ersetzung des Integrals durch eine Summe. Da-
bei kann wieder, wie bei der Kurzzeit-Fourier-Transformation, analog zur Diskreten-Fourier-
Transformation vorgegangen werden die diskrete Wigner-Ville-Verteilung wird definiert als:

WVD[n, k ] =

N−1∑
n=0

x∗ [n −m] x [n +m] e
−j4πkn
N 2 . (4.31)

Der Faktor 4 in der Komplexen Exponentialfunktion bewirkt kann durch Substitution mit k ′ =

2k entfallen, bewirkt aber eine Stauchung der Frequenzachse um den Faktor 2. Somit lässt
sich schreiben:

WVD[n, k ′] =

N−1∑
n=0

x∗ [n −m] x [n +m] e
−j2πk ′n

N 2 . (4.32)

Man erkennt, das es somit möglich ist die normalen FFT-Algorithmen anzuwenden. Eine
Besonderheit der Wigner-Ville-Transformation ist, dass das Nyquist-Shannon-Abtasttheorem
hier geändert werden muss [25, S. 286]. Durch die Fensterung des Signals mit sich selbst
wird die Abtastrate effektiv halbiert und für die Grenzfrequenz fg des Signals muss gelten:

fg <
fa
4

(4.33)

Durch die Verwendung des analytischen Signal kann dies umgangen werden, da die negati-
ven Spektralanteile wegfallen. Ein weiterer positiver Effekt ist die Reduzierung durch Kreuz-
terme durch den Wegfall dieser Anteile.

4.4.1.1 Implementierung der Wigner-Ville-Verteilung

Der Algorithmus für die Diskrete-Wigner-Ville-Verteilung mit der Funktion mywvd() wurde
auf Grundlage von [40] erstellt. Er kann durch die Nutzung der FFT simpel gehalten werden.
Die einzige Eingangsvariable ist das abgetaste Signal. Zunächst wird ein Vektor x_zero der
doppelten Länge des Eingangssignals erzeugt und das Signal x in der Mitte dieses Vektors
abgelegt. Dann werden in der inneren for-Schleife für einen Zeitwert die Veschiebungswerte
der temporären AKF berechnet. Diese werden dann mit der FFT transformiert. Dieser Vor-
gang wird für alle Zeitwerte wiederholt. Ausgabe ist eine Matrix WVD der Größe NxN. Die
FFTs sind Zeilenweise in der Ausgabematrix abgelegt.



36

Code 4.2: DWVD-Implementierung
1

2 function [ WVD] = mywvd(x)
3

4 % Gewichtung: 2*Ta*mywvd
5

6 N = length(x);
7 x_zero = zeros(1,2*N);
8 x_zero(N/2+1:2*3*N/4) = x(1:end);
9 x = x_zero;

10 WVD = zeros(N,N); % Ausgabematrix
11 n_index = 1;
12 m_index = 1;
13

14

15 for n= N/2+1: 1 :3*N/2;
16 y=0;
17

18 for m = -(N/2) : 1 : N/2-1 %temporaere AKF
19 y(m_index) = x(n+m).* conj(x(n-m));
20 m_index = m_index+1;
21

22 end %end for m
23

24 WVD(:,n_index) = fft(y);
25 n_index = n_index + 1;
26 m_index=1;
27 end % for n
28 end

Zum Testen der Funktion wurde ein Signal x(t) mit einer Messdauer Tm = 1 s verwen-
det, das Signal setzt sich zusammen aus einer konstanten Sinusschwingung, einen linearen
Chirp [34] von 0Hz bis 20Hz in 1 s und einer kurz vorhanden Sinusschwingung zusammen
setzt. Im Vergleich zum Testsignal der STFT wurden die Zeitparameter also um den Faktor
10 verkleinert. Da mit einer Messzeit von 10 s die Linien in der Zeit-Frequenzebene so scharf
sind, dass sie für einen Frequenzbereich 0 Hz bis 70 Hz auf einem A4-Format kaum noch
zu erkennen sind. Das Signal setzt sich also zusammen aus:

x1(t) = sin(2πf1t) mit f1 = 30 Hz , (4.34)

x2(t) = sin(2π(f2,0 +

(
f2,2 − f2,1
2 Tchirp

)
t) t) mit: (4.35)
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Chirp −Of f setf requenz : f2,0 = 0 Hz ,

Chirp − Startf requenz : f2,1 = 0 Hz ,

Chirp − Endf requenz : f2,2 = 20 Hz ,

Chirp − Per iode : Tchirp = 1 s ,

x3(t) =

{
sin(2πf3t) mit f1 = 50 Hz für t = [0.4 s, 0.5 s] ,

0 sonst ,
(4.36)

x(t) = x1(t) + x2(t) + x3(t) . (4.37)

In Abb. 4.8 und Abb. 4.9 ist das Ergebnis der WVD des Testsignals und der WVD des analyti-
schen Signals des Testsignals dargestellt. Deutlich in Abb. 4.8 zu erkennen sind die Kreuzter-
me zwischen der 30 Hz Sinusschwingung und dem Chirpsignal. Die kurze Sinusschwingung
ist auch bei bei einer manuellen Skalierung der Achse kaum noch zu erkennen. Durch die
Bildung des analytischen Signals in Abb. 4.9 werden die Kreuzterme deutlich reduziert, die
kurze Sinusschwingung ist etwas besser zu erkennen.
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Abbildung 4.8: WVD Testsignal, fa = 1000Hz, Messdauer = 1s, oben: automatisch skalierte
Achse, unten: manuell skalierte Achse
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Abbildung 4.9: WVD analytisches Testsignal, fa = 1000Hz, Messdauer = 1s, oben: automa-
tisch skalierte Achse, unten: manuell skalierte Achse
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4.4.2 Choi-Williams-Verteilung

Zur Reduzierung der Kreuzterme der Wigner-Ville-Verteilung gibt es eine Reihe unterschied-
lichster Verfahren, welche darauf beruhen, dass die WVD zu den Zeit-Frequenz-Verteilungen
der Cohen-Klasse gehört. Diese lassen sich beschreiben als eine zweidimensionale Fal-
tung einer Glättungsfunktion Γ(t, f ) mit der WVD(t, f ). Die Glättungsfunktion wirkt dabei
als zweidimensionaler Tiefpassfilter und wird definiert als die Fourier-Transformation einer
Kernfunktion γ(ν, τ) [25, S. 270], [47, S. 208]:

Γ(t, τ) =

∫ ∞
−∞

γ(ν, τ)e j2πνtdν . (4.38)

Die Verteilungen der Cohen-Klasse lassen sich damit schreiben als:

C(t, ω) =

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

WV D(t
′
, f
′
)Γ(t − t ′, f − f ′) dt ′df ′ . (4.39)

Für die Choi-Williams-Verteilung (engl. Choi-Williams Distribution (CWD)) wird die Fourier-
Transformation einer Gaußfunktion als Glättungsfunktion verwendet, dabei istαcw eine wähl-
bare positive Konstante. Sie liegt nach [17] in einer Größenordnung von π2

7
bisπ2. Für grö-

ßere αcw werden die Kreuzterme stärker unterdrückt, dabei ist allerdings zu beachten, dass
damit auch die transiente Frequenzanteile des Signals stärker gedämpft werden. Die Glät-
tungsfunktion Γ ist geben zu [25, S. 268-270]:

Γ(t, τ) =

√
π

αcwτ2
e

π2t2

−αcw τ2 . (4.40)

Die diskrete Glättungsfunktion ist entsprechend:

Γ[n,m] =

√
π

α4m2
e−

π2n2

α4m2 . (4.41)

Zur Berechnung wird nun die Wigner-Ville-Verteilung gebildet und mit der Glättungsfunktion
zweidimensional über t’ und f’ gefaltet. Diese Faltung ist für große Matrizen sehr rechenauf-
wendig. Bei der Matlab-Funktion conv2() liegt das Verhältnis der Rechenzeiten zwischen der
WVD und der CWD bei 2500x2500 Werten, was einer z.B. Abtastrate von 500 Hz und einer
Messdauer von 5s entspricht, bei rund 1:100.
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4.4.2.1 Implementation der Choi-Williams-Verteilung

Die Implementierung Erfolge in Anlehnung an [17] und [47, S.208-210]. Mit der Funktion
mywvd() wird die Wigner-Ville-Verteilung berechnet. Dann wird in Abhängigkeit von der
Größe des Eingangssignal und der dem Parameter α die Glättungsfunktion Γ(n,m) berech-
net. Um den Rechenaufwand (zumindest in Matlab) zu verringern, wird sie für kleine Werte
zu Null gesetzt. Dann wird mit der Funktion conv2() die zweidimensionale Faltung durch-
geführt und schließlich das Ergebnis mit CWD zurückgeben.

Code 4.3: CWD-Implementierung
1 function [CWD, Gamma] = mychoiwill(x,fa, alpha)
2

3 Ta = 1/fa;
4 N_x = length(x);
5 %alpha = 0.25;
6 WVD_x = mywvd(x); %Wigner-Ville-Verteilung
7

8 n_index = 1;
9 m_index = 1;

10 N_Gamma = size(WVD_x);
11 N_Gamma = N_Gamma(1,1);
12

13 % Filtermatrix Gamma(n,m) berechen
14 for n = -N_Gamma*Ta/2: Ta :N_Gamma*Ta/2-Ta;
15 for m = -fa/4: fa/(2*N_Gamma) :fa/4-fa/(2*N_Gamma);
16 Gamma(n_index, m_index) = sqrt(pi/(alpha*4*m^2))* ...
17 exp(-(pi^2*n^2)/(alpha*4*m^2));
18 % kleine Werte zu Null setzen
19 if isnan(Gamma(n_index, m_index))||Gamma(n_index, m_index)<0.1
20 Gamma(n_index, m_index) = 0;
21 end
22 m_index = m_index+1;
23 end
24 m_index = 1;
25 n_index = n_index + 1;
26 end
27

28 Gamma(N_Gamma/2+1,N_Gamma/2+1) = 2*sqrt((pi/alpha)/(4)); % ...
Definitionlücke

29

30 CWD = conv2(WVD_x,Gamma','same'); % zentrale Werte der Faltung

In Abb. 4.10 ist die Choi-Williams-Verteilung des Testsignals Gl. 4.37, welches schon für
die WVD verwendet wurde, für αcw = 1 zu sehen. Der Chirp wird dabei unterdrückt. Ein



42

kleinerer Wert als in der Literatur vorgeschlagen, wie in Abb. 4.11 mit αcw = 0.02, liefert
in diesem Fall ein besseres Ergebnis. Die Verwendung des analytischen Signals verbessert
wiederum das Ergebnis durch weniger Kreuzterme, siehe dazu Abb. 4.12.

Abbildung 4.10: CWD Testsignal, fa = 1000 Hz, Messdauer = 1 s, αcw = 1

Abbildung 4.11: CWD Testsignal, fa = 1000 Hz, Messdauer = 1 s, αcw = 0.02
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Abbildung 4.12: CWD analytisches Testsignal, fa = 1000 Hz, Messdauer = 1 s, αcw = 0.02
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4.5 Wavelet-Transformation

4.5.1 Kontinuierliche Wavelet-Transformation

Die Wavelet-Transformation (WT) bietet die Möglichkeit Signale gleichzeitig im Zeit und Fre-
quenzbereich darzustellen. Sie ist, wie die Fourier-Transformation, den Integraltransformatio-
nen zuzuordnen. Im zur Fourier-Transformation wird das Signal nicht in harmonische Sinus-
und Kosinusreihen beziehungsweise eine komplexe Exponentialfunktionsreihe zerlegt, des-
sen Koeffizienten dann das Spektrum darstellen, sondern mit Hilfe von anderen reell- oder
komplexwertigen Basisfunktionen, den namensgebenen Wavelets ψ . Zur Ermittelung der
Waveletkoeffizienten WTx(s, τ) werden hierbei, ausgehend von einem Ursprungswavelet
(auch Mutterwavelet), skalierte Versionen des Wavelets mit dem Signal gefaltet. Mit s wird die
Variable bezeichnet, welche eine Stauchung oder Dehnung des Wavelets bewirkt, τ dagegen
gibt die zeitliche Verschiebung (Translation) an. Die kontinuierliche Wavelet-Transformation
WT (s, τ) ist definiert als [1]:

WTx(s, τ) =
1√
|s|

∫ −∞
∞

x(t) ψ∗
(
t − τ
s

)
dt . (4.42)

Die Hauptanforderung oder auch Zulässigkeitsbedingung genannt die ein Wavelet erfüllen
soll ist:

CΨ :=

∫ −∞
∞

|Ψ(f )|2

f
dt ≤ ∞ . (4.43)

Das Spektrum und das Zeitsignal des Wavelets soll also an den Rändern abklingen[1] oder
anders ausgedrückt Zeit und Bandbreite begrenzt sein [9, S. 21-22]. Daraus folgt als zweite
Bedingung an das Wavelet, dass es keinen Mittelwert besitzt und einen Bandpasscharakter
besitzt [32, S. 243]:

Ψ(0) =

∫ −∞
∞

ψ(t)dt = 0 . (4.44)

Mit einem Wavelet kann also ein im Signal vorkommender Gleichanteil, also der Mittelwert
des Signals, nicht bestimmt werden.



45

Als weitere wichtige Eigenschaften der Wavelet-Transformation lassen sich die Verschie-
bungsinvarianz bezüglich der Zeit [25, S. 124 - 126]

x2(t) = x(t − t2) und t
′

= t − t2 (4.45)

WTx2
(s, τ) =

1√
|s|

∫ ∞
−∞

x2(t) ψ∗
(
t − τ
s

)
dt (4.46)

=
1√
|s|

∫ ∞
−∞

x2(t
′
) ψ∗

(
t
′
+ t2 − τ
s

)
dt

′
= WTx(s, τ − t2) (4.47)

und die Skalierungseigenschaft nennen [18, 35-37]:

xa(t) = x

(
t

a

)
(4.48)

WTxa(s, τ) =
1√
|s|

∫ ∞
−∞

xa(t) ψ
∗
(
t − τ
s

)
dt (4.49)

=
1√
|s|

∫ ∞
−∞

x(
t

a
) ψ∗

(
t − τ
s

)
dt (4.50)

mit t
′

=
t

a
(4.51)

=
1√
|s|

∫ ∞
−∞

x(t
′
) ψ∗

(
at
′ − τ
s

)
dt

′
a (4.52)

=

√
a√
|s|
a

∫ ∞
−∞

x(t
′
) ψ∗

(
t
′ − τ

a
s
a

)
dt

′
=
√
aWTx

(s
a
,
τ

a

)
. (4.53)

Eine Zeitverschiebung des Signals um t2 bewirkt also eine Verschiebung der Waveletkoeffi-
zienten um t2. Eine Skalierung mit a des Signals bewirkt eine Skalierung der Waveletkoeffi-
zienten um a und eine Gewichtung mit

√
a.

Wie bereits erwähnt spricht man bei Wavelets im allgemeinen nicht von einer Frequenz son-
dern von Skalen. Der Ausdruck Frequenz ist für harmonischen Schwingungen definiert und
bezeichnet den Kehrwert der Periodendauer.Im Gegensatz zur Fourier-Transformation ha-
ben Wavelets durch ihren Bandpasscharakter, auch theoretisch, keine Dirac-Impulse als
Spektrum wie die komplexen Exponentialschwingungen bei der Fouier-Transformation, son-
dern einem Frequenzbereich. Für größere Skalen wird ein Wavelet gestreckt und umfasst ein
größeren Zeitbereich, was nach der Unschärferelation zu einer besseren Frequenzlokalisati-
on führt. Im Abb. 4.5.1 ist das Morlet-Wavelet für die Skalen 1, 2 und 3 und das dazugehörige
Spektrum dargestellt.
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Abbildung 4.13: Morlet-Wavelet für verschiedene Skalen und das dazugehörige Spektrum;
Quelle: [4]

Eine Umrechnung von Skalen in Pseudofrequenzen ist möglich durch die Beziehung:

s =
fψ
f

. (4.54)

Dabei steht fψ für die mittlere Frequenz des Wavelets. Diese kann unterschiedlich definiert
sein. In [25, S. 116-117] und [48, 221] ist sie in Bezug auf die Energie definiert als:

fψ =

∫∞
−∞ f |Ψ(f )|2df∫∞
−∞ |Ψ(f )|2df

. (4.55)

Matlab dagegen verwendet für die Umrechnung den größten Wert im Spektrum des Wavelets
[35].

Das komplexe Morlet-Wavelet wird, aufgrund seiner vorteilhaften Eigenschaften häufig für
die kontinuierliche Wavelet-Transformation genutzt. Herausstellen lässt sich, dass das Wa-
velet die Unschärferelation Gl. 4.8 minimiert und liefert so gleichzeitig eine gute Zeit- und
Frequenzauflösung [7, Kapitel 56-3]. Es existieren unterschiedliche Definitionen für das Wa-
velet. Die in der Matlab-Dokumentation [38, Kapitel 1-16] angegebene Formel ist:
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ψmat−cmor(t) =
1√
πFb

e j2πFc t e
−t2
Fb . (4.56)

Dabei wird mit Fc die mittlere Frequenz des Wavelets, in Bezug auf den größten Amplituden-
wert im Spektrum des Wavelets, bezeichnet und Fb wird als Bandbreite Parameter bezeich-
net, wobei Fb dem zweifachen des Quadrates der Varianz 2σ2 der Standardnormalverteilung
entspricht.

Diese beiden Parameter vereinfachen die Handhabung in Praxis deutlich. Im Gegensatz
zu anderen Wavelets ist hier die Verwendung Skalen und die Umrechnung von Skalen in
Frequenzen nicht notwendig, da mittlere Frequenz in Bezug auf die Amplitude und auf die
Energie identisch ist, d.h. fψ = Fc [1]. Es sei darauf hingewiesen das dieser Zusammenhang
nicht allgemein gültig ist. In der Literatur wird dies oft nicht eindeutig herausgestellt und beim
Morlet-Wavelet nur von der mittleren Frequenz gesprochen. Die Umformung von der Zeit-
Skalen-Darstellung in die Zeit-Frequenzdarstellung liefert [60]:

WTx(s, τ) =
1√
|s|

∫ ∞
−∞

x(t) ψ∗
(
t − τ
s

)
dt mit Gl. 4.54 (4.57)

WTx(f , τ) =

√
f

fψ

∫ ∞
−∞

x(t) ψ∗
(
fψ
f

(t − τ)

)
dt (4.58)

Auf das komplexe Morlet Wavelet bedeutet das:

1√
|s|
ψs(t) =

1√
|s|

1√
πFb

e j2πFc
t
s e

−( ts )
2

Fb (4.59)

=

√
f

fψ

1√
πFb

e
−

(
tf
fψ

)2

Fb e
j2πFc

tf
fψ (4.60)

mit Fc = fψ und ausgehend von einem Mutterwavelet mit fψ = 1 : (4.61)

=

√
f

πFb
e
−(tf )2

Fb e j2πtf =
√
f ψs(t) (4.62)

Eine diskretisierte Version der kontinuierlichen Wavelet-Transformation kann als diskrete Fal-
tung definiert werden. Für ein skaliertes Wavelet ψs(−t) gilt:

WTx(s, τ) =
1√
|s|

∫ −∞
∞

x(t) ψs
∗(τ − t)dt (4.63)
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Mit dem diskreten Signal x [n] = x(nTa) = x(t) der Länge und dem diskreten Wavelet
ψs [n,m] = ψs(nTa, mTa) = ψs(t, τ) lässt sich die diskretisierte kontinuierliche Wavelet-
Transformation CWT s(n,m) schreiben als [36]:

CWT s(n,m) =
1√
s

N−1∑
0

x [n] ψs
∗[m − n] . (4.64)

4.5.1.1 Implementierung der kontinuierlichen Wavelet-Transformation

Die Berechnung der kontinuierliche Wavelet-Transformation erfolgt mit der Funtion
mycwt(). Da nur das komplexe Morlet-Wavelet verwendet wird, ist f der Frequenz-
vektor für den die kontinuierliche Wavelet-Transformation berechnet werden soll und Fc,
Fb die zuvor beschriebenen Werte für dieses Wavelet. Die Berechnung des Wavelets der
Skale s erfolgt mit der Funktion psicoef(). Das Wavelet wird für die Anzahl von Werten
berechnet, die auch das Eingangssignal hat. Für die diskrete Faltung die Matlabfunktion
conv() mit dem Parameter ’same’ verwendet. Mit diesem Parameter werden nur die zen-
tralen Werte der Faltung als Ergebnisvektor zurückgeben. Der Ergebnisvektor hat die selbe
Länge, wie der längste Eingangsvektor. Das heißt, wenn v1 mit Länge N = 4 und v2 mit
Länge M = 3 gefaltet werden, wird von dem Erbnisvektor der Länge N + M − 1 = 6, der
erste und der letzte Wert abgeschnitten, bei M = 2 würde der erste Wert entfallen [37]. Die
Werte der Ausgabematrix CWT sind auf die Signalenergie normiert und enthalten in jeder
Zeile die Waveletkoeffizienten für eine Frequenz.

Code 4.4: CWT-Implementierung
1 function [CWT] = mycwt( x, wavelet, f, fa, Fc, Fb)
2 %Berechnung der kontinuierlichen Wavelet -Transformation
3

4 % x - Eingangssignal
5 % wavelet - Wavelet
6 % f - Frequenzvektor
7 % fa - Abtastrate
8 % Fc - "centerfrequency" fuer komplexes Morlet Wavelet
9 % Fb - "Bandbreiteparameter" fuer komplexes Morlet Wavelet

10 % f_psi - mittlere Frequenz des Wavelets
11 % s - Skalen
12 % psi_s - Wavelet der Skale s
13 % CWT - Werte der kontinuierlichen Wavelet-Transformation
14

15 N = length(x);
16 N_f = length(f);
17 CWT = zeros(N_f,N); % Ausgangsmatrix mit CWT Werten
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18 f_psi = 1; % nur für Morlet-Wavelet, sonst siehe unten
19 s = f_psi./f; % Skalen
20

21 for i=1:N_f
22 psi_s(i,:) = psicoef( wavelet, s(i), fa, Fc, Fb, N);
23 CWT(i,:) = (1/s(i)).*conv(x , conj(psi_s(i,:)),'same'); ...

%Normierung Ampliute
24 %CWT(i,:) = (1/sqrt(s(i))).*conv(x , conj(psi_s(i,:)),'same'); ...

%Normierung Energie
25 end
26 end
27

28 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
29 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
30 function [ psi_s_dis ] = psicoef( wavelet,s, fa, Fc, Fb, N )
31 %Berechnung der Abtastwerte für kontinuierliche Wavelets.
32

33 Ta=1/fa;
34 n = -N*Ta/2: Ta : N*Ta/2 - Ta/2;
35 switch wavelet
36 case 'cmor' % komplexes Morlet-Wavelet nach Matlab-Dokumentation
37 psi_s_dis = ...

((pi*Fb)^(-0.5)).*exp((-(n/s).^2)/Fb).*exp(1i*2*pi*Fc*n/s);
38 end
39 end

In Abb 4.14 und Abb. 4.15 ist die kontinuierliche Wavelet-Transformation für das Testsignal
aus Gl. 4.19, welches auch für die STFT verwendet wurde. Zu erkennen ist, dass für ein
Bandbreitenparameter Fb = 5, wie in Abb. 4.14, die Frequenz-Auflösung niedriger ist, als
für Fb = 10, wie in Abb.4.15. Die Darstellungen sind auf die Amplitude normiert.
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Abbildung 4.14: CWT Testsignal, fa = 1000Hz, Messdauer = 10s, Fb = 5

Abbildung 4.15: CWT Testsignal, fa = 1000Hz, Messdauer = 10s, Fb = 10
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4.6 Multiskalenanalyse und Diskrete
Wavelet-Transformation

Eine Berechnung der kontinuierlichen Wavelet-Transformation für große Bereiche von Skalen
ist sehr aufwendig. Eine Lösung dieses Problems stellt die diskrete Wavelet-Transformation
(DWT) dar. Die Grundlage für die diskrete Wavelet-Transformation stellt die Multiskalenana-
lyse ((MRA), engl. multiresolution analysis)) dar.

Die Multiskalenanalyse befasst sich mit der Darstellung von Funktionen in Vektorräumen. Die
folgenden Erläuterung beziehen sich auf den Raum der quadratisch integrierbaren Funktion
L2(R). Für eine Funktion f(t) Raum gilt:

∫ ∞
−∞
|f (t)|2 dt ≤ ∞ . (4.65)

Weiterhin ist das Skalarprodukt der Funktionen f (t) und g(t) definiert als:

∫ ∞
−∞

f (t)g∗(t) dt = 〈f (t), g(t)〉 . (4.66)

Zur Beschreibung der Vektorräume werden von Vektoren bekannte Begriffe auf Funktionen
verallgemeinert. Man Bezeichnet eine Funktion f (t) als Basis eines Vektorraumes, wenn sie
sich als Linearkombination von Basisfunktionen fi(t) des Vektorraumes mit den Koeffizien-
ten λi darstellen lässt:

f (t) =
∑
i

λi fi(t) mit i ∈ Z (4.67)

Die Koeffizienten λi lassen sich berechnen aus dem Skalarprodukt der Basis mit der Basis-
funktion:

λi = 〈f (t), fi(t)〉 (4.68)

Die Basis wird als orthogonal bezeichnet, wenn für alle Funktion der Basis für i 6= i
′
gilt:

〈fi(t), fi ′ 〉 = 0 (4.69)

und als orthonormal, wenn zusätzlich gilt:

∫ ∞
−∞
|f (t)|2)dt = 1 . (4.70)
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Ziel soll also die Approximation einer Funktion mit orthonormalen Basisfunktionen sein. [5,
S. 4-20]

Für die Multiskalenanalyse mit Wavelets wird nun ein Vektorraum V0 ausgegangen, der alle
Informationen über ein Signal x(t) enthält. Dieser Raum wird in mehre Unterräume zerlegt,
wobei mit Vj (j ∈ Z) die Räume bezeichnet werden sollen, welche das Signal mit einer
reduzierten Auflösung enthalten. Für die Erzeugung dieser Räume wird als Basisfunktion ei-
ne Skalierungsfunktion ϕ(t) eingeführt. Die Skalierungsfunktion stellt somit einen Tiefpass.
Das Wavelet ψ(t) dagegen erzeugt Vektorräume, welche mit Wj bezeichnet werden sollen
und die Information des Signals enthalten, welche beim Übergang von Vj zu Vj+1 verloren
gehen. Außerdem sollen sowohl die die Basisfunktion Vj und Wj , als auch die Basisfunktio-
nen von Wj und W

′

j für j 6= j
′
, zueinander orthogonal sein. Zusammenfassend soll für die

Räume also gelten:

...Vj+2 ⊂ Vj+1 ⊂ Vj ... ⊂ V0 ⊂ L2(R) und Wj ⊂ V0 (4.71)

V0 = Wj ⊕Wj+1 ⊕Wj+2....⊕ Vjmax (4.72)

Vj ⊥ Wj und Wj ⊥ W
′

j . (4.73)

Zur Veranschaulichung der Vektorräume dient Abb. 4.6. [60], [31, S. 202-203], [5, S. 190-
204]

Abbildung 4.16: Lage der Vektorräume bei der Multiskalenanalyse; Quelle: eigne Abb. in An-
lehnung an [60, S. 30]

Aus dem Shannon-Nyquist-Abtasttheorem folgt, dass eine dyadische Skalierung der beiden
Funktionen eine redundanzfreie Zerlegung des Signals ermöglicht, welche außerdem für die
Multiskalenanalyse geeignet ist. Hieraus ergibt mit s = 2j und τ = k 2j mit j, k ∈ Z für das
Wavelet mit Normierungsfaktor [60]:
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ψs,τ(t) =
1√
s
ψ

(
t − τ
s

)
zu (4.74)

ψj,k(t) = 2−j/2ψ
(

2−jt − k
)

(4.75)

und die Skalierungsfunktion wird definiert als:

ϕj,k(t) = 2−j/2ϕ
(

2−jt − k
)

. (4.76)

Zur Veranschaulichung sind sind in Abb. das Haar-Wavelet und seine Skalierungfunktion mit
dyadischer Skalierung und Verschiebung dargestellt.

Abbildung 4.17: Haar-Wavelet und Sklalierungsfunktion ; Quelle: eigne Abb.

Die Skalierungs- und Waveletfunktionen niedrigerer Auflösungen (j + 1) lassen mit aus
den Skalierungs- und Waveletfunktionen höherer Auflösung j als Linearkombination mit den
Koeffizienten hϕ und hψ darstellen. Dieser Zusammenhang wird mit der Zweiskalengleichung
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beschreiben:

ϕj+1,k(t) =
√

2

2j−1∑
k=0

hϕϕj,k(t) . (4.77)

Die Koeffizienten hϕ des Tiefpass-Filters lassen sich bestimmen durch:

hϕ(k) =< ϕj+1,k(t), ϕj,k(t) > (4.78)

und die Koeffizienten hψ, welche einen Hochpass darstellen durch Umkehr der Koeffizien-
tenreihenfolge von hϕ und Negation jedes ungeraden Koeffizienten (Beginn bei hϕ(0)). [31,
S. 204-205] [25, S. 156-158]

So lässt sich sich die diskrete Wavelet-Transformation sehr effektiv auf Multiratenfilterbänken
realisieren. Da mit jeder Auflösungsstufe die Abtastrate um den Faktor 2 reduziert werden
kann. Ausgangssignale der Tiefpassfilter werden als Approximationskoeffizienten a[n] und
die der Hochpass-Filter als Detailkoeffizienten d[n] bezeichnet, hierbei wird von einen dis-
kreten Ein- und Ausgangssignal ausgegangen:

alv l ,k [n] =

N−1∑
0

x [k ]hϕ[2n − k ] (4.79)

dlv l ,k [n] =

N−1∑
0

x [k ]hψ[2n − k ] . (4.80)

Der Index lv l (für Level) gibt die Stufe der Zerlegung an und entspricht dem j aus der konti-
nuierlichen Beschreibung. Im Weiteren werden die Koeffizienten, wenn die Verwendung von
Approximationskoeffizienten oder Detailkoeffizienten möglich ist mit clv l ,k [n] bezeichnet. Die
Filterbank und die dazugehörige Zeit-Skalen-Darstellung für eine Signallänge N = 8 sind in
Abb. 4.6 dargestellt.
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Abbildung 4.18: Zeit-Frequenz-Ebene und dazugehörige Filterbank; Quelle: eigne Abb.

In Abb.4.6 sind Waveletfunktionen mit den dazugehörigen Skalierungsfunktionen dargestellt.
Die Zahl hinter dem Wavelet die Anzahl der Nullstellen des Filters in der z-Ebene bei z = −1

an [19, S.83-100]. Hier und im Weiteren wird die Notation von Matlab übernommen. Die
verwendeten Abkürzungen sind „db“ für Daubechies-Wavelets, „sym“ für Symlet-Wavelts,
„coif“ für Coiflet-Wavelts und „dmey “ für diskrete Meyer-Wavelets.
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Abbildung 4.19: Waveletfunktionen mit dazugehöriger Skalierungsfunktion und Frequenz-
gang; Quelle: eigne Abb.



57

4.6.0.2 Implementierung der diskreten Wavelet-Transformation

Die Implementierung erfolgte mit der Funktion mydwt(). Zunächst wird überprüft, ob das
Eingangssignal die Länge einer zwei Potenz hat und ob die die mit maxLvl definierte An-
zahl von Zerlegungsstufen durchgeführt werden kann. Falls nicht wird der Signalvektor auf
die nächste Zweierpotenz gekürzt und die DWT nur bis zur maximalen Anzahl von Zerle-
gungsstufen durchgeführt. Mit dem Parameter norm wird die Normierung der DWT auf die
Amplitude ’A’ oder die Energie E durchgeführt. Der Parameter pad bestimmt ob Zero-
Padding (zero), symmetrisches Padding (sym) oder peroidisches Padding (per) des Si-
gnals und der Koeffizienten durchgeführt wird. Die Filterung erfolgt mit der Matlab-Funktion
filter(). Im Gegensatz zur Funktion conv() mit dem Parameter ’same’ werden die
Randwerte des Ausgangsvektors, welcher die Länge des längsten Eingangsvektor hat, nicht
symmetrisch gekürzt. Die ersten NF i lter − 1 Werte, wobei NF i lter für die Länge des
verwendeten Filters steht, werden behalten und die Werte der diskreten Faltung am Ende
des Ausgangsvektor für die sich Eingangssignal und Filter nicht überlappen, werden weg-
gelassen. Nach der mehrstufigen Filterung und Dezimation enhält das cell-Array DACoef in
der ersten Spalte die ermittelten Approximationkoeffizienten aller berechnet Level und in der
zweiten Spalte die Detailkoeffizienten aller Level. Ausgabewerte der Funktion sind die Struk-
turen AproxCoef und DetailCoef die neben den Koeffizienten mit BoxDeltaTime und BoxFreq
noch Information über die Lage in der Zeitfrequenzebene. Diese Informationen sind nötig um
mit der Funktion patch(x,y,z) ein Polygon zu erzeugen. Die Vektoren x und y stellen
dabei Koordination der Eckpunkte des Polygons dar. Mit z kann dem Polygon in diesem Fall
der Wert eines Koeffizienten zugewiesen werden.

Zum Testen der Funktion wurde ein Signal x(t) = 1 sin(2πf1t) mit f1 = 1 Hz und ein
sym8-Wavelet benutzt. Die Werte der DWT wurden auf die Amplitude normiert. Abb. 4.6.0.2
und 4.6.0.2 sind einige der ermittelten Approximations- und Detailkoeffizienten dargestellt. In
Abb. 4.6.0.2 zeigt sich ein Nachteil der Wavelet-Filter. Da diese nicht besonders schmalban-
dig sind Verteilt sich die Energie des Signals auf mehrere Koeffizienten, wenn die Bandgren-
zen der Wavelet-Filter Nahe an der Signalfrequenz liegen. Die in Abb. 4.6.0.2 Detailkoeffi-
zienten wurden mit einer Signalfrequenz von f1 = 1, 5 Hz ermittelt. Die Amplitude erreicht
hier wieder den Wert 1.
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Code 4.5: DWT-Implementierung
1 function [DetailCoef, AproxCoef, MaxLvl] = ...
2 mydwt(signal, wavelet, lvl, ...

fa, pad, norm)
3

4 %% Test des Signals auf Zweierpotenz und ggf. Kuerzung
5 Ta=1/fa;
6

7 N = length(signal);
8 N_nextpwr2 = nextpow2(N);
9 N_log2 = log2(N);

10 N_logpwr = N_log2/N_nextpwr2;
11

12 if N_logpwr == 1
13 %signal=signal
14 else
15 % warning('Anzahl der Samples keine Zweierpotenz. Datenvektor wird ...

gekürzt')
16 %N_pwr2 = nextpow2(sqrt(N));
17 N_pwr2 = floor(N_log2);
18 signal = signal(1:2^N_pwr2);
19 N = length(signal);
20 end
21

22 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
23 %% Anzahl der möglichen Level bestimmen
24

25 MaxLvl = log2(N);
26

27 if strcmp(lvl,'all') == 1
28 AnzLvl=MaxLvl;
29 elseif isnumeric(lvl) && lvl > MaxLvl
30 %warning(['Anzahl der Level zu gross. Nur ', num2str(MaxLvl), ...
31 %' Level werden berechnet.'])
32 AnzLvl=MaxLvl;
33 else
34 AnzLvl=lvl;
35 end
36

37 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
38 %% Wavelet Tiefpass und Hochpass
39

40 [LP,HP] = wfilters(wavelet, 'd');
41 NFilter=length(LP);
42

43 %Cell-Arrays für Wavelet-Koeffizienten
44 DACoef = cell(2^(AnzLvl),AnzLvl);
45 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
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46 % Diskrete Wavelet-Transformation
47

48 switch(norm)
49 case 'E' %Normierung auf gleiche Energie
50 normScale = 1;
51 case 'A' %Normierung auf gleiche Amplitude
52 normScale = 1/sqrt(2);
53 otherwise %Standard Normierung auf Energie
54 normScale = 1;
55 end %end switch(norm)
56

57 switch(pad) %switch 1
58 case 'sym' %symmetrisches Padding
59 tempCoefstart1 = signal(NFilter-1:-1:1);
60 case 'zero'%Zero-Padding
61 tempCoefstart1 = zeros(1,NFilter-1);
62 case 'per' %periodisches Padding
63 tempCoefstart1 = signal(end-(NFilter+1):-1:end);
64 otherwise %Standard Zero-Padding
65 tempCoefstart1 = zeros(1,NFilter-1);
66 end %end 1. switch
67

68 temppad1=[tempCoefstart1 signal];
69

70 temp1 = normScale*filter(LP,1,temppad1);
71 temp2 = normScale*filter(HP,1,temppad1);
72

73 DACoef{1,1} = temp1(NFilter:2:end);
74 DACoef{1,2} = temp2(NFilter:2:end);
75

76 for lvl = 2 : AnzLvl % 1. for
77 NCoef = length(DACoef{lvl-1,1});
78

79 tempCoef = DACoef{lvl-1,1};
80

81 switch(pad) %switch 1
82 case 'sym' %symmetrisches Padding
83 tempCoefstart = tempCoef(NFilter-1:-1:1);
84 case 'zero'%Zero-Padding
85 tempCoefstart = zeros(1,NFilter-1);
86 case 'per' %periodisches Padding
87 tempCoefstart = tempCoef(end-(NFilter+1):-1:end);
88 otherwise %Standard Zero-Padding
89 tempCoefstart = zeros(1,NFilter-1);
90

91 end %end 1. switch
92

93 temppad=[tempCoefstart DACoef{lvl-1,1}];
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94

95 temp1 = normScale*filter(LP,1,temppad);
96 temp2 = normScale*filter(HP,1,temppad);
97

98 DACoef{lvl,1} = temp1(NFilter:2:end);
99 DACoef{lvl,2} = temp2(NFilter:2:end);

100

101 end %end 1. for
102 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
103 Tm=1;
104 %% Cell-Array in Knotenstrukturen umbenennen
105

106 for lvl = 1 : AnzLvl
107 DeltaTime = Ta*2^lvl; % zeitliche Breite der Boxen bzw.
108 % Zeitspanne eines Koeffizienten
109 LowFreqLim = 0; % Untere Frequenzgrenze der Box
110 TopFreqLim = (fa/2)*(1/(2^lvl)); % Obere Frequenzgrenze der Box
111

112 AproxCoef(lvl).Werte = (DACoef{lvl,1});
113 AproxCoef(lvl).BoxDeltaTime = DeltaTime;
114 AproxCoef(lvl).BoxFreq =[LowFreqLim LowFreqLim TopFreqLim ...

TopFreqLim];
115 AproxCoef(lvl).Level = lvl;
116 AproxCoef(lvl).Name = strcat('A ',num2str(lvl));
117 end
118 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
119

120 for lvl = 1 : AnzLvl
121 DeltaTime = Ta*2^lvl; % zeitliche Breite der ...

Boxen bzw.
122 % Zeitspanne eines Koeffizeinten
123 LowFreqLim = (fa/2)/(2^(lvl)); % Untere Frequenzgrenze der Box
124 TopFreqLim = (fa/2)/(2^(lvl-1)); % Obere Frequenzgrenze der Box
125

126 DetailCoef(lvl).Werte=(DACoef{lvl,2});
127 DetailCoef(lvl).BoxDeltaTime= DeltaTime;
128 DetailCoef(lvl).BoxFreq=[LowFreqLim LowFreqLim TopFreqLim ...

TopFreqLim];
129 DetailCoef(lvl).Level = lvl;
130 DetailCoef(lvl).Name = strcat('D ',num2str(lvl));
131 end
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Abbildung 4.20: Approximationskoeffizienten Testfunktion f = 1Hz
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Abbildung 4.21: Detailkoeffizienten Testfunktion f = 1Hz
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Abbildung 4.22: Detailkoeffizienten Testfunktion f = 1Hz
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5 Verfahren der Zeit-Frequenz-Analyse
zur Fehlererkennung

5.1 Übersicht über die aus der Literatur bekannten
Verfahren

Hier soll eine Vorstellung von ausgewählten Fachschriften erfolgen, welche eine Form der
Wavelet-Transformation oder die Wigner-Ville-Verteilung zur Fehlerdetektion von gebroche-
nen Läuferstäben oder Windungsschlüssen nutzen, darunter sind nur solche, die den Sta-
torstrom als Analyse Grundlage nutzen.

Die Verfahren sich lassen unterteilen in die Auswertung der Zeit-Frequenz-Ebene oder die
aus der Waveletkoeffizienten der diskreten Wavelet-Transformation. Zunächst sollen Verfah-
ren für Stabbrüche betrachtet werden.

Beispiele zur Auswertung der Waveletkoeffizienten der diskreten Wavelet-Transformation
sind in [6], [46],[49],[23], [50][11], [43] und in [3] zu finden.

Eine Analyse bei statischer Drehzahl erfolgt in [6], [49], [23] und Moreira:2012.

In [6] werden db6-,db24- und db44-Wavelets zur Berechnung der DWT des Stromes verwen-
det. Dabei wird aus dem Frequenzband von 39 hz bis 78 Hz die Netzfrequenz entfernt und
zur Auswertung der Koeffizienten wird ein Ënergie-Eigenwertëingeführt. Dieser Eigenwert
entspricht der Normierung der Signalenergie auf die Summe der Signalenergie aller Fre-
quenzbänder. Zahlenangaben wie gut dieser Eigenwert geeignet ist, werden nicht gemacht.
Aus den Abbildungen lässt sich ein Unterschied zwischen heilen und defekten Motor von
10% abschätzen, wobei längere Wavelet-Filter von Vorteilerscheinen. Betrachtet wurde eine
ASM mit 75 % Last, bei einer Messdauer von 100 s und einer Abtastrate von 20 kHz. Für die
Analyse in [46] werden db8-Wavelets zur Analyse des Motorstrom bei Volllast verwendet. Für
einen Frequenzbereich von 30 Hz bis 60 Hz wird der Effektivwert dieses Detailkoeffizienten
mit dem Effektivwert des Signals normiert und in gleicher Weise die Varianz des Detailkoeffi-
zienten mit der Varianz des Signals normiert. Eine Filterung oder Demodulation erfolgt nicht.
Die Abtastrate beträgt 1000 kHz. Es werden Motoren mit 2 bis 5 gebrochenen Stäben unter-
sucht. Im Vergleich zum heilen Motor, sind beim defekten Motor beide Werte um das 3 bis 12
größer. Auffällig ist, dass kein kein Trend zu steigenden Werten für ein eine höhere Anzahl
gebrochener Stäbe zu erkennen ist. [49] vergleicht die Waveletkoeffizienten des Stromes der
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DWT verschiedener Daubechies Wavelets und Symlets (db8, db9, db10, sym7, sym8) unter-
einander. Von den Waveletkoeffizienten eines Frequenzbandes zwischen 30 Hz und 60 Hz
werden dann der Mittelwert, die Standartabweichung und Variationskoeffizienten berechnet.
Die Bewertung mittels der Werte für Standardabweichung geteilt durch Mittelwert und Va-
riationskoeffizient geteilt durch Mittelwert, wobei sich der Betrag dieser Quotienten im Falle
eines Bruchs erhöht. Bei einer Last von 60 % wurden Unterschiede von über 5 % beobach-
tet, längere Wavelet-Filter sind hier zu bevorzugen. Die Messdauer betrug und die Abtastrate
1920 Hz. [23] benutzt zur Entfernung der Netzfrequenz ein Verfahren mit Verwendung der
Hilbert-Transformation, berechnet die Waveletkoeffizienten mit Symlet8, fenstert diese mit ei-
nem Turkey-Fenster und bewertet die Ergebnisse mit einer Weibull-Verteilung.Das Verfahren
ist, laut Aussage der Autors, auch dazu geeignet Lagerschäden dynamische und statische
Exzentrizitäten und Spulenkurzschlüsse zu erkennen. Es wurden Messzeiten von 4 s und
eine Abtastrate von 1280 Hz verwendet.

Ein Beispiel für eine solche Analyse zeigt 5.1.

Abbildung 5.1: Beispiel für eine Analyse mit der DWT; Quelle: [23]

Ein gänzlich anderer Ansatz wird in [14] verfolgt, hier wird untersucht, ob es mit der Wavelet-
Packet-Transformation möglich ist Spektrallinien bei um die Rotornutenharmonischen zu de-
tektieren. Für einen defekten Motor soll der Wavelet-Packet-Baum bei höheren Frequenzen
weiter aufgelöst werden. Das Ergebnis hierfür ist nicht eindeutig. Während bei einem Motor
mit einem gebrochenen Stab höhere Frequenzbänder wie erwartet feiner aufgelöst wurden,
konnte dies bei zwei gebrochen Stäben nicht mehr beobachtet werden.
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Anlaufintervalle einer ASM wurden in [11], [43], [3], [50] und [44] untersucht

[11] benutzt eine Phasenregelschleife zur Entfernung der Netzfrequenz, für die DWT des
Stroms wird ein db8-Wavelet verwendet. Als Last der sich im Anlauf befindenden Maschine
sind 30 % bis 100 % angegeben. Bei der Betrachtung der Verteilung der DWT-Koeffizienten
wurde für die defekte Maschine ein zusätzlicher Anteil an betragsmäßig großen Koeffizien-
ten zum Ende des 3 s langen Anlaufintervalls festgestellt werden. Das Phänomen trat in
mehreren Frequenzbändern unterhalb der Netzfrequenz auf. Ähnliche Ergebnisse sind auch
in [43] zu erkennen. Hier wurden db-44-Wavelets genutzt um bei unterschiedlichen Motoren
Frequenzbänder unterhalb der Netzfrequenzbänder auszuwerten. Auch hier ist eine höhe-
re Amplitude der gefilterten Ströme zu erkennen. Als Vergleich ist hier noch eine klassische
Tiefpassfilterung angeben, welche die vergleichbare Ergebnisse lieferte. Der Verwendete Fil-
tertyp ist nicht genannt. Die Anlaufzeit der Motoren betrug zwischen 1,6 s und 14 s. In [3]
wird die der Einfluss der Aufteilung der Frequenzbänder unterhalb der Netzfrequenz, dabei
wird das Frequenzband 0 Hz bis 39 als einmal als ganzes Betrachtet und dann in 3 Teilbän-
der aufgeteilt. Beide Ansätze liefern bei 2 s langen Anläufen gleich gute Ergebnisse , sowohl
bei einem unbelasteten Motor, als auch bei einem Motor unter Volllast. Es wird herausge-
stellt, dass das verwendete Wavelet eine Untergeordnete Rolle spielt. Eine höhere Ordnung
des Wavelets aber zu besseren Ergebnissen führt, da die Wavelet-Filter so einen steilen Fre-
quenzgang haben. Eine Dastellung des Anlaufstromes ist in Abb. 5.2 zu sehen. [50] konnte
auch größere Amplituden der Waveletkoeffizienten bei der Netzfrequenz feststellen.

Abbildung 5.2: Beispiel für eine Analyse mit der DWT; Quelle:[3]
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In [44] wurde die Analyse der Einhüllenden der Vektoren aus der Park-Transformation an ei-
nem Simulationsmodel durchgeführt. Hier zeigte sich für eine DWT mit db6-Wavelets bei der
Simulation des defekten Motor größere Werte für das Minimum, den Mittelwert und das Ma-
ximum der Wavelet-Koeffizienten unterhalb der Netzfrequenz. Weitere Informationen wurden
nicht angegeben.

Das Thema Windungsschlüsse wird in [22] und in [2] behandelt.

In [22] wird zunächst eine Park-Transformation der Statorströme durchgeführt. Die d/q-
Vektoren der Ströme werden dann mit einer DWT mittels eines db4-Wavelet mit 5 Leveln aus-
gewertet. Von allen Detail-Leveln, welche einen Frequenzbereich von 156.25 Hz bis 5000 Hz
entsprechen, wird dann die Signalenergie berechnet und diese dann für das Training eines
Neuronalen Netzes verwendet. Die Methode wurde an Messdaten einer mit 75 % Last beauf-
schlagten ASM getestet und zeigte eine hundertprozentige Detektionsrate ab einer Anzahl
von Windungsschlüssen die 3 % der Gesamtanzahl der Windungen entspricht. Messdauer
und Abtastrate sind nicht angegeben. Die gezeigten Abbildungen lassen auf eine Abtastrate
von 10 kHz und eine Messdauer von 0,25 s schließen.

Für die Methode in [2] werden die Strommessdaten zunächst mit einem Hanning-Fenster
gefenstert. Von diesen Daten wird dann die DWT mit einem db4-Wavelet berechnet. Aus den
Koeffizienten wird dann der Effektivwert und die Signalenergie für die letzten 3 Detaillevel,
welche einem Frequenzbereich von 8 Hz bis 32 Hz entsprechen, ermittelt. Es wurden ASM
mit Windungsschlüssen bei 5% und 10% der Windungen benutzt und mit den Messdaten
einer heilen Maschine verglichen. Die Auswertung des Effektivwerts zeigt einen Unterschied
zwischen heiler und defekter Maschine von mindestens 40,79 % auch ohne Last. Für die
Signalenergie ergeben sich noch bessere Werte von mehr als 95,43 %. Die Messdauer ist
mit 5 s und die Abtastrate mit 2048 Hz angeben.

Kontinuierliche Verfahren für gebrochene Läuferstäbe sind [54] [30] und in [41] zu finden.

Die Analyse [54] erfolgt durch die Betrachtung der Hüllkurve des Anlaufstroms, wobei die An-
laufzeit des Motor unter 1 s Sekunde und die Abtastrate bei 8 kHz liegt. Es werden Motoren
mit nur angebrochenen Stäben, sowie Motoren mit 1 bis 4 defekten Stäben untersucht. Es
wird ein, für die kontinuierliche Wavelet-Transformation ungewöhnliches, db8-Wavelet ver-
wendet. Zur Bewertung wird der Anlauf in 3 Abschnitte unterteilt, wie in Abb. 5.3 dargestellt.
Es wird das Quadrat der Summe der Waveletkoeffizienten im mittleren Bereich des Anlaufs
mit der Anzahl der Abtastwerte, der Anzahl der Skalen und dem Quadrat der Summe der
beiden äußeren Bereiche normalisiert. Der Vergleich dieses Wertes zeigt, dass für mindes-
tens einen komplett gebrochenen Stab, ein Unterschied zwischen heilen und defekten Motor
von mindestens 10 dB vorliegt. Für nur angebrochene Stäbe ist eine Fehlererkennung nicht
zweifelsfrei möglich.
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Abbildung 5.3: CWT des Anlaufstrom, heiler Motor links, defekt rechts; Quelle:[54]

[30] und zeigt eine CWD des Anlaufstromes. Die Dauer des belasteten Anlaufs ist mit 2,7 s
angegeben. In der Zeit-Frequenz-Ebene ist eine deutliche V-Form zu erkennen, wie Abb. 5.4
zu erkennen. [41] beschreibt die Verwendung der Wigner-Ville-Distribution und die kontinu-
ierliche Wavelet Transformation zur Fehlererkennung. Auch mit diesen Methoden lässt sich
eine V-Form erkennen.
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Abbildung 5.4: CWD des Anlaufstrom, heiler Motor oben, defekt unten; Quelle: [30]

Um Windungsschlüsse zu erkennen [52] führt zunächst eine Park-Transformation der 3-
Stromphasen durch und nutzt die kontinuierliche WT mit dem komplexen Morlet-Wavelet.
Das Verfahren wird bei einem Anteil von 30 % kurzgeschlossen Windungen simuliert und an
Messdaten geprüft. In beiden Fällen ist der Fehler detektierbar. Die ASM wird als belastet
angegeben.

In Tab. 5.1 sind die beschrieben Verfahren in einer Übersicht zusammengefasst.
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Tabelle 5.1: Übersicht zu Verfahren zur Fehlerdetektion von ASM aus der Literatur
Quelle Fehler

Stäbe/
Windung

sonst.
Fehler

Demo-

dulation

Trans-
formation

Simu-
lation/
Mess-
daten

Statisch/
Anlauf

ohne
Last

Bewertung

[6] ja /nein nein nein DWT nein/ja ja/nein nein Energieeigenwert
DWT-Koef.

[46] ja /nein nein nein DWT nein/ja ja/nein nein relativer RMS und Vari-
anz

[49] ja /nein nein nein DWT nein/ja ja/nein nein Kriterien für DWT-Koef.
[23] ja/ nein ja ja DWT nein/ja ja/nein nein Weibull-Verteilung

DWT-Koef.
[49] ja/ja nein nein DWT ja/nein ja/nein nein Min, Max, Mean der

DWT-Koef.
[50] ja /nein nein nein DWT nein/ja nein/ja ja DWT-Koef.
[11] ja /nein nein ja DWT ja/ja nein/ja ja DWT-Koef.
[3] ja /nein nein nein DWT nein/ja nein/ja ja DWT-Koef.
[43] ja /nein nein nein DWT nein/ja nein/ja ja DWT-Koef.
[14] ja/nein nein nein WPT nein/ja nein/nei nein WPT-Baum

[22] nein/ja nein nein DWT nein/ja ja/nein nein Ex für neuronales Netz
[2] nein/ja nein nein DWT nein/ja ja/nein ja RMS der Waveletkoeff.
[52] nein/ja ja nein CWT ja/ja ja/nein nein Park-Transformation
[54] ja /nein nein ja CWT ja/ja nein/ja ja Waveletenergie
[30] ja/ nein nein nein CWD nein/ja nein/ja nein Zeit-Frequenz-Ebene
[41] ja /nein nein nein CWT/

WVD
nein/ja nein/ja nein Zeit-Frequenz-Ebene
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6 Kriterien für die Bewertung der
Waveletkoeffizienten

Da allein die optische Auswertung der Waveletkoeffizienten für geringe Lastzustände auf-
grund des unregelmäßigen Koeffizientenverlaufs unverlässlich wird, ist es wünschenswert
signifikante Parameter für die Fehlerdetektion zu definieren. In [6], [46] und [49] wurden Be-
wertungskriterien für die Koeffizientensätze der DWT vorgeschlagen.

Das Kriterium in [6] normiert die Energie der der Koeffizienten eines Levels mit der Summe
der Energie aller Level. Die Energie eines Levels Elv l mit den Amplituden der Koeffizienten
eines Levels clv l ,k [n] wird definiert als:

Elv l =

N−1∑
n=1

|clv l ,k [n]|2 (6.1)

und die Energie aller Level zu:

Eal lelv l =

2lv lmax−1∑
lv l=1

Elv l . (6.2)

Dadurch ergibt sich der Kriterienvektor der normiert Energien KE zu:

KE =

[
Ed1

Eal lelv l
, ...,

Edlv lmax
Eal leLv l

,
Ealv lmax
Eal lelv l

]
. (6.3)

Das Zweite ausgewählte Kriterium aus [46] basiert auf dem Effektivwert (engl. root mean
square (RMS)) des Signals und der Koeffizienten. Hier wird es in abgewandelter Form ange-
wendet. Dafür wird eine Fensterung der Koeffizienten aus [13] verwendet. Durch die Fenste-
rung der Signalwerte ist es möglich die Genauigkeit bei der Berechnung des Effektivwertes
im Vergleich zu einem Rechteckfenster deutlich zu erhöhen. Ein Vergleich für verschiedene
Fenster ist in Abb. 6.1 dargestellt. Die Verwendung eines Hanning- oder Blackman-Fensters
liefert hiernach den kleinsten Berechnungsfehler des Effektivwertes , da Randwerte weniger
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gewichtet werden. Nach [13] wird der Effektivwert xwRMS eines Signals,welches mit dem
Fenster w [n] multipliziert wird, berechnet mit:

xwRMS =

√√√√ 1∑N−1
n=0 w [n]

N−1∑
n=0

w [n](x [n])2 . (6.4)

In gleicher Weise wird der Effektiwert der Waveletkoeffizienten eines Levels definiert. Da-
durch ergibt sich das Effektivwertkriterium KRMS zu:

KwRMS =
clv l ,kwRMS
xwRMS

. (6.5)

Die Normierung des Waveletkoeffizienten auf den Effektivwert des gesamten Signal ermög-
licht hier ebenso den Vergleich unterschiedlicher Messreihen.

Als drittes Kriterium wird der aus der Statik bekannte Variationskoeffizient verwendet. Die-
ser wird normalerweise definiert als die Standartabweichung σ des Signals, geteilt durch
den Mittelwert x [n] eines Signals. In [49] werden die Beträge der Koeffizienten eines Levels
zur Definition des Kriteriums verwendet. Statt des Mittelwerts wird also der Gleichrichtwert
verwendet und die Standardabweichung wird in Abhängigkeit vom Betrag der Koeffizienten
berechnet:

|x | =
1

N

√√√√N−1∑
n=1

|x [n]| , (6.6)

σx =

√√√√ 1

N − 1

N−1∑
n=1

|x [n]| − |x | , (6.7)

KVK =
σclv l ,k
|clv l ,k |

. (6.8)

Die Variation ist ein Maß für die durchschnittliche Abweichung eines Messwertes vom Mit-
telwert einer Messreihe. Durch die Normierung ermöglicht sie zudem den Vergleich zweier
Messreihen mit unterschiedlichem Mittelwert. Indirekt kann so auch der Modulationsgrad
zwei Signale gemessen werden. Bei einem nicht modulierten Signal wird der Mittelwert des
Signals null betragen. Wird dagegen nur ein Waveletkoeffizient betrachtet, ergibt die Filte-
rung bei einem Auftretenden Fehler eine harmonische Schwingung. Die mittlere Abweichung
wird der halben Amplitude dieser Schwingung entsprechen. Zusätzlich wird Rauschen vor-
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handen sein, welches die Standartabweichung erhöht. Im Fall das kein Fehler vorliegt stellen
die Koeffizienten idealerweise nur das Rauschen in diesem Frequenzband dar.

Die Analyse der Daten erfolgt mit der Funktion stabbruchkriterienvalid(), welches sich auf
der DVD befindet. Es werden dabei nur die Koeffizienten der DWT verwendet, welche bei
der diskreten Faltung mit allen Filterkoeffizienten berechnet wurden. Bei Verwendung der
Funktion filter() von Matlab werden also die ersten NF ilter − 1 Koeffizienten der DWT nicht
verwendet.

Abbildung 6.1: Effektivwertgenauigkeit für verschiedene Fenster; Quelle: [13]
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7 Test und Beurteilung der Verfahren
anhand von Messdaten

7.1 Gebrochene Läuferstäbe bei stationären Betrieb der
Ansynchronmaschine

7.1.1 Darstellung der Zeitsignale und des Spektrums

Für die Analyse wurden exemplarisch die Messdaten von ASM unter unterschiedli-
chen Lastzuständen ausgewählt. Die Daten für den Leerlauf gehören zu zwei 4-Pol-
ASM gleicher Bauart, die Datensätze haben die Namen MotorOKRaw.txt und
MotorStabbruchRaw.txt und befinden sich auf der beiliegenden DVD. Ansons-
ten liegen keine weiteren Daten über die Maschine vor. Die Beispieldaten für eine belastete
ASM stammen von zwei Maschinen gleicher Bauart mit einer Nennleistung von 5,5 kW und
einer Nenndrehzahl von 1450 U/s. Zum abbremsen der Maschinen wurde eine Magnetpul-
verbremse verwendet. Die verwendeten Daten haben die Namen:
Referenzmotor Fehlerfrei_1466_2015_246134727_1494_018A.txt
Referenzmotor Fehlerfrei_1466_2015_246144906_1455_041A.txt
für den heilen Motor mit mittlerer und hoher Drehzahl und die Namen:
Referenzmotor Stabbruch_1466_2015_246160546_1487_018A.txt
Referenzmotor Stabbruch_1466_2015_246163900_1456_041A.txt
für den defekten Motor mit mittlerer und hoher Drehzahl. Die Ursprüngliche Abtastrate der
Daten Betrug 100 kHz. Als Programm wurde MATLAB 2014b benutzt,

Für die Analyse im Spektrum wurde das Programm ZeitsignalSpektrum.m verwendet. Die
Abtastrate der Daten wurde hier und in allen weiteren Fällen durch Dezimation verringert.
Dazu wurden die Signale vor der Dezimation mit einem Butterworth Anti-Alias-Filter gefiltert.
Der Filter wurde mit dem Matlab FDATool entworfen und als Object Hd gespeichert. Die
Parameter sind in Abb. 7.1dargestellt. Die Ermittelung der Drehzahlen und des Schlupfes,
sowie die Demodulation des Signals erfolgte mit den in Kapitel 3 vorgestellten Verfahren.
Alle Dateien sind auf der DVD vorhanden.
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Abbildung 7.1: Butterworth-Filter entworfen mit Matlab FDATool

Die Zeitsignale Maschinen im Leerlauf sind in Abb. 7.2 und Abb. 7.3 dargestellt. Aus den
Zeitsignalen lässt sich kein Unterschied zwischen heilen und defekten Motor erkennen. Auch
für den defekten Motor mit hoher Drehzahl lässt sich kein Unterschied erkennen, siehe dazu
Abb. 7.4.

Abbildung 7.2: Spannung und Strom heiler Motor 1, Leerlauf, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.3: Spannung und Strom defekter Motor 1, Leerlauf , fa = 2000 Hz

Abbildung 7.4: Spannung und Strom defekter Motor 2, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz

Die Spektren für alle Motoren sind in den Abb. 7.5 bis Abb. 7.10 dargestellt. Aus dem Spek-
trum des nichtdemodulierten Signals lässt sich nur bei hoher Drehzahl und logarithmischer
Darstellung ein Fehler erkennen in 7.10 erkennen. Hier sieht man deutlich die Seitenbänder
um die Netzfrequenz. Für alle Drehzahlen lässt sich für das demodulierte Signal ein Unter-
schied zwischen heilen und defekten Motoren im statischen Fall schon aus den Spektrum
erkennen. Verglichen wurde hier das Verhältnis der Amplituden im Spektrum bei der aus
dem Schlupf ermittelten möglichen Fehlerfrequenz fbb. Für den Motor im Leerlauf liegt der
Amplitudenunterschied bei 183%, für die mittlere Drehzahl bei 248% und bei 474%. Der Un-
terschied ist also sehr deutlich und der Unterschied vergrößert sich bei größerer Belastung.
Die Auswertung der Daten ist in Tab. 7.1.1 zusammengefasst.
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Abbildung 7.5: Spektrum heiler Motor 1, Leerlauf, fa = 2000 Hz

Abbildung 7.6: Spektrum defekter Motor 1, Leerlauf, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.7: Spektrum heiler Motor 2, mittlere Drehzahl, fa = 2000 Hz

Abbildung 7.8: Spektrum defekter Motor 2, mittlere Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.9: Spektrum heiler Motor 2, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz

Abbildung 7.10: Spektrum defekter Motor 2, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Tabelle 7.1: Ermittelte Werte der ASM aus dem Spektrum
Motor Nr in

U/min
Ns in
U/min

sr fbb in
Hz

|I(fbb)|

1 OK 1497,5 1499,7 0,151 0,15 0,001755
1 defekt 1496,1 1499,2 0,202 0,20 0,003218
2 OK 1484 1500,4 1,091 1,09 0,00649
2 defekt 1486,4 1499,9 0,899 0,90 0,01611
2 OK 2 1454,8 1500,5 3,043 3,04 0,00411
2 defekt 2 1455,9 1498,9 2,867 2,86 0,0195

7.1.2 Auswertung mit Kriterien der diskreten Wavelet-Transformation

Für die Auswertung wurde das Programm DWT_ HT_ Interpolation_ loop.m verwendet. Alle
Datensätze wurden einer effektivem Abtastrate von fa = 2000 Hz mit den Wavlets db4,
db8, sym4, sym8, coif1 und coif3 ausgewertet. Die Transformation wurde auf die Energie
normiert. Die Frequenzen entsprechenden Level sind in Tab. 7.1.2 dargestellt.

Tabelle 7.2: Frequenzbereiche der DWT
Level Frequnzbereich

Approximations-
koeffizienten in Hz

Frequnzbereich
Detail-
koeffizienten in Hz

Anzahl Werte

1 0 - 500 500 - 1000 32768
2 0 - 250 250 - 500 16384
3 0 - 125 125 - 250 8192
4 0 - 62,5 62,5 - 125 4096
5 0 - 31,25 31,25 - 62,5 2048
6 0 - 15,625 15,625 - 31,25 1024
7 0 - 7,8125 7,8125 - 15,625 512
8 0 - 3,9063 3,9063 - 7,8125 256
9 0 - 1,9531 1,9531 - 3,9063 128
10 0 - 0,97656 0,97656 - 1,9531 64
11 0 - 0,48828 0,48828 - 0,97656 32

Zunächst sollen die demodulierten Signale betrachtet werden. Für den Motor im Leerlauf

wurde eine effektive Messdauer von 32,768 s verwendet, die erste Sekunde wurde aufgrund
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der Verwendung eines Dezimationsfilters nicht berücksichtigt, die Werte stammen also von
der Stromphase 1 im Bereich von 1 s bis 33,768 s. Da die möglichen Fehlerfrequenzen bei
0,15 Hz (heil) bis 0,20 Hz (defekt) liegen wurden die Kriterien für die Koeffizienten der Ap-
proximationsstufe 10 verwendet. Die Stufe 11 wäre hier auch möglich, da die verwendeten
Skalierungs- und Wavelet-Filter wenige Filterkoeffizienten besitzen und der Frequenzgang
schon vor der eigentlichen Sperrfrequenz abfällt wurde zur Sicherheit das Level 10 verwen-
det. In Abb. 7.11 ist der Skalierungsfilter des db4-Wavlets dargestellt, der Frequenzgang fällt
schon bei einem Drittel der halben Abtastrate sichtbar ab. Die Verwendung eines entspre-
chenden Detaillevel, was hier dem Level 13 entsprechen würde, hier wären aber nur noch
8 Signalwerte übrig und man hätte zum Beispiel beim db4-Wavelet nur einen richtig gefil-
terten Koeffizienten, deshalb müsste die Analyse mit einer mindestens 4-fachen Messdauer
durchgeführt werden. Das übersteigt hier die Länge des Messsignals.

Abbildung 7.11: Skalierungsfilter des db4-Wavlet, fa = 2 Hz

In Abb. 7.12 und Abb. 7.13 sind ausgewählte Koeffizienten der DWT dargestellt. Für den
heilen Motor lässt sich eine starke niederfrequente Komponente ausmachen die auch schon
im Spektrum 7.6 zuerkennen ist. Für den defekten Motor ist die für den Koeffizienten a10 ist
die Fehlerfrequenz zu erkennen. Die Auswertung der Kriterien ist in Tab. 7.1.2 dargestellt.
Das einzige Kriterium, welche das richtige Ergebnisse liefert istKV K . Für die anderen beiden
Kriterien ist der Einfluss der niederfrequenten Störung zu groß.
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Abbildung 7.12: Approximationskoeffizienten heiler Motor, Leerlauf, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.13: Approximationskoeffizienten defekter Motor, Leerlauf, fa = 2000 Hz
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Tabelle 7.3: Kriterien DWT für Motor im Leerlauf, a10

Wav. KEOK KEdef
KEdef
KEOK

KV KOK KV Kdef
KV Kdef
KV KOK

KwRMSAOKKwRMSAdef
KwRMSAdef
KwRMSAOK

db4 0,000075 0,000027 0,361 0,652 0,870 1,333 0,502 0,268 0,535
db8 0,000057 0,000022 0,376 0,711 0,825 1,161 0,537 0,239 0,445
sym4 0,000074 0,000027 0,365 0,649 0,831 1,280 0,432 0,271 0,628
sym8 0,000063 0,000020 0,326 0,713 0,900 1,262 0,304 0,246 0,811
coif1 0,000077 0,000028 0,362 0,628 0,835 1,331 0,484 0,276 0,569
coif3 0,000057 0,000021 0,371 0,726 0,834 1,148 0,361 0,232 0,643

Für die Motor mit mittlerer Drehzahl wurden die Approximationskoeffizienten des Levels 8
verwendet und die effektive Messdauer betrug 16,384s. Hier ergibt sich ein ähnliches Bild
wie in für den Motor im Leerlauf. In Abb. 7.14 und Abb. 7.15 sind ausgewählte Koeffizienten
der DWT dargestellt. Für den heilen Motor lässt sich wieder eine niederfrequente Kompo-
nente. Für den defekten Motor kann die Fehlerfrequenz besser erkennen als im Leerlauf.
Die Ergebnisse sind Tab. 7.1.2 zusammengefasst. Hier liefert nur der gefensterte Effiktivwert
das richtige Ergebnis.
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Abbildung 7.14: Approximationskoeffizienten heiler Motor, mittlere Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.15: Approximationskoeffizienten heiler Motor, mittlere Drehzahl, fa = 2000 Hz

Tabelle 7.4: Kriterien DWT für Motor mit mittlerer Drehzahl, a8

Wav. KEOK KEdef
KEdef
KEOK

KV KOK KV Kdef
KV Kdef
KV KOK

KwRMSAOKKwRMSAdef
KwRMSAdef
KwRMSAOK

db4 0,000027 0,000022 0,789 0,766 0,661 0,864 0,219 0,296 1,353
db8 0,000027 0,000019 0,731 0,758 0,678 0,894 0,220 0,285 1,298
sym4 0,000026 0,000022 0,858 0,759 0,671 0,883 0,199 0,295 1,481
sym8 0,000022 0,000020 0,908 0,768 0,688 0,896 0,180 0,286 1,589
coif1 0,000028 0,000023 0,818 0,764 0,662 0,867 0,210 0,295 1,405
coif3 0,000023 0,000019 0,830 0,742 0,669 0,902 0,191 0,283 1,486

Im Falle des Motor bei hoher Drehzahl ist es möglich die niederfrequenten Störanteile zu
umgehen dafür wurde zur Berechnung der Kriterien die Detailkoeffizienten von Level 9 ver-
wendet und die effektive Messdauer Betrug wieder 16,384 s. Die Abb. 7.16 und Abb. 7.17
zeigen ausgewählte Detailkoeffizienten. Es lässt sich erkennen, dass die Detailkoeffizienten
Level 9 für den defekten Motor größere Werte aufweisen. Eine Zusammenfassung der Er-
gebnisse ist in Tab. 7.1.2 dargestellt. Für diesen Betriebsfall konnten mit den Kriterien KE
und KwRMS der Fehler erkannt werden. Das Kriterium KV K erscheint ungeeignet.
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Abbildung 7.16: Detailkoeffizienten heiler Motor, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.17: Detailkoeffizienten defekter Motor, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Tabelle 7.5: Kriterien DWT für Motor mit hoher Drehzahl, d9

Wav. KEOK KEdef
KEdef
KEOK

KV KOK KV Kdef
KV Kdef
KV KOK

KwRMSAOKKwRMSAdef
KwRMSAdef
KwRMSAOK

db4 0,000002 0,000011 5,554 -74,513 141,432 -1,898 0,031 0,086 2,808
db8 0,000001 0,000010 6,905 -93,191 -34,006 0,365 0,029 0,091 3,143
sym4 0,000002 0,000010 6,014 -983,664 -46,303 0,047 0,028 0,086 3,096
sym8 0,000001 0,000010 7,767 -27,250 -21,402 0,785 0,026 0,092 3,545
coif1 0,000001 0,000009 6,152 -29,322 -17,908 0,611 0,025 0,079 3,162
coif3 0,000001 0,000009 8,904 93,683 -25,581 -0,273 0,025 0,091 3,591

Für die nich demodulierten Signale sind die Ergebnisse in Tab. 7.1.2, 7.1.2 und 7.1.2 dar-
gestellt. Es wurden die Detailkoeffizienten Level 5 verwendet, welche zum Frequenzband
um die Netzfrequenz gehören. Es wurden die selben Zeiten und die selbe Abtastrate be-
nutzt wie für die demodulierten Signale. In keinem Fall ließ sich ein Fehler detektieren. Man
konnte hier ebenfalls erwarten, dass für die defekten Maschinen die Kriterien größere Werte
aufweisen und das der Unterschied mit steigender Drehzahl zunimmt. Das KriteriumKV K ist
absolut ungeeignet, das Kriterium KE wird kleiner für höhere Drehzahlen und KwRMS liefert
zu geringe Unterschiede.

Tabelle 7.6: Kriterien DWT für Motor im Leerlauf, nicht demoduliert, d5

Wav. KEOK KEdef
KEdef
KEOK

KV KOK KV Kdef
KV Kdef
KV KOK

KwRMSAOKKwRMSAdef
KwRMSAdef
KwRMSAOK

db4 0,520 0,524 1,007 2616,0 -3420,5 -1,308 5,044 5,060 1,003
db8 0,575 0,580 1,010 -2746,3 1181,6 -0,430 5,321 5,336 1,003
sym4 0,521 0,524 1,005 9506,5 3760,9 0,396 5,047 5,061 1,003
sym8 0,577 0,580 1,005 16374,6 917,5 0,056 5,319 5,336 1,003
coif1 0,450 0,452 1,005 4767,6 1147,0 0,241 4,691 4,700 1,002
coif3 0,558 0,563 1,009 -1377,4 4101,7 -2,978 5,241 5,257 1,003
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Tabelle 7.7: Kriterien DWT für Motor mit mittlerer Drehzahl, nicht demoduliert, d5

Wav. KEOK KEdef
KEdef
KEOK

KV KOK KV Kdef
KV Kdef
KV KOK

KwRMSAOKKwRMSAdef
KwRMSAdef
KwRMSAOK

db4 0,650 0,651 1,002 1335,9 -509,8 -0,382 5,056 5,060 1,001
db8 0,717 0,720 1,004 -420,7 480,3 -1,142 5,337 5,337 1,000
sym4 0,651 0,652 1,002 -3668,7 802,2 -0,219 5,060 5,061 1,000
sym8 0,718 0,718 1,001 -834,4 580,4 -0,696 5,333 5,336 1,000
coif1 0,563 0,565 1,004 7829,7 1579,2 0,202 4,702 4,702 1,000
coif3 0,695 0,697 1,003 -1030,7 471,8 -0,458 5,254 5,257 1,001

Tabelle 7.8: Kriterien DWT für Motor mit hoher Drehzahl, nicht demoduliert, d5

Wav. KEOK KEdef
KEdef
KEOK

KV KOK KV Kdef
KV Kdef
KV KOK

KwRMSAOKKwRMSAdef
KwRMSAdef
KwRMSAOK

db4 0,652 0,649 0,996 -1208,5 -23724,1 19,631 5,063 5,063 1,000
db8 0,718 0,716 0,998 772,8 8092,1 10,471 5,339 5,339 1,000
sym4 0,652 0,649 0,997 1078,4 -418461,8 -388,028 5,063 5,063 1,000
sym8 0,718 0,716 0,997 434,0 -606,1 -1,397 5,339 5,339 1,000
coif1 0,563 0,562 0,998 481,7 -461,7 -0,958 4,704 4,703 1,000
coif3 0,696 0,694 0,997 1491,5 15913,5 10,669 5,260 5,260 1,000
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7.1.3 Auswertung mit der kontinuierlichen Wavelet-Transformation

Die kontinuierlichen Wavelet-Transformation wurde ebenso auf alle drei Betriebszustände
angewandt. Für die Auswertung des Leerlauf wurde eine Messdauer von 50 s genutzt und
für die mittlere und hohe Drehzahl eine Messdauer. In allen Fällen betrug die Abtastrate 2
kHz und die Koeffizienten wurden auf die Amplitude normiert. Eine Schwierigkeit stellt das
Einstellen der Farbskalar für die Funktion pcolor() dar, wenn Fb zu klein gewählt wird,
also das Wavelet schmaler wird. Eventuell sind bei der automatischen Skalierung von Matlab
dann kurzzeitige Störungen mit großer Amplitude sichtbar und die eigentliche Fehlerfrequenz
ist nicht sichtbar. Dann sollte man Fb vergrößern und so die Zeitauflösung verkleinern. Als
eine gute Methode hat sich herausgestellt zunächst den Datensatz von dem defekten Mo-
tor zu nehmen und Fb auf die Länge des Zeitsignals zu setzen. Dann kann im Command
Window mit caxis([cmin cmax]) die Skalierung angepasst werden.

In Abb. 7.18 und Abb. 7.19 sind die Zeit-Frequenz-Ebenen der CWT für den Motor im Leer-
lauf dargestellt. Man kann einen deutlichen Unterschied zwischen heilen und defekten Motor
erkennen. Die Beträge der Koeffizienten für den defekten Motor sind ungefähr um den Faktor
2 größer als für den heilen. Der Unterschied liegt also in der Größenordnung der DFT. Für
den defekten Motor wurde die Fehlerfrequenz von 0.2 Hz genau abgebildet. Die CWT des
heilen Motor für den die doppelte Schlupf Frequenz bei 0.15 Hz liegt, liefert hier keine klare
Linie im Spektrum in der Mitte der Abb. lässt sich eine potenzielle Störung feststellen.

Abbildung 7.18: CWT heiler Motor, Leerlauf, fa = 2000 Hz , Fb =50
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Abbildung 7.19: CWT defekter Motor, Leerlauf, fa = 2000 Hz , , Fb = 50

Für den heilen Motor bei mittlerer Drehzahl sieht man in Abb. 7.20 eine deutliche Frequenz-
linie bei der doppelten Schlupffrequenz. Der Betrag dieser ist aber um den Faktor 2,5 kleiner
als beim defekten Motor in Abb. 7.22. Das Verhältnis stimmt hier wiederum mit der DFT
überein.

Abbildung 7.20: CWT heiler Motor, mittlere Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.21: CWT defekter Motor, mittlere Drehzahl, fa = 2000 Hz

Der Vergleich der CWT bei hoher Drehzahl ist in Abb. 7.22 und Abb. 7.23. Für den defekten
Motor lässt sich die Fehlerfrequenz sehr deutlich erkennen, man erkennt sogar einen Drift
der Fehlerfrequenz. Bei der wendeten Sklalierung ist für den heilen Motor keine Frequenzli-
nie mehr auszumachen. Der Unterschied zwischen heilem und defekten Motor beträgt also
mindestens Faktor 7 und übertrifft damit die aus dem DFT-Spektrum ermittelten Werte.

Abbildung 7.22: CWT heiler Motor, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz
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Abbildung 7.23: CWT defekter Motor, hohe Drehzahl, fa = 2000 Hz

7.1.4 Auswertung mit der Wigner-Ville Transformation

Für die Wigner-Ville-Transformation wurde die Messdauer auf 10 s gekürzt und die Abtas-
rate auf 500 Hz verringert um aufgrund des hohen Speicherbedarf des Plots eine Anzeige
zu ermöglichen. Für den Motor im Leerlauf sind die Ergebnisse in Abb. 7.24 und Abb. 7.25
dargestellt. Hier lässt sich der Fehler nicht eindeutig detektieren, da die mögliche Fehlerfre-
quenz für den heilen Motor von Störeinflüssen verdeckt wird. Für den defekten Motor lässt
sich zumindest die Frequenz des Fehler gut bestimmen.
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Abbildung 7.24: WVD heiler Motor, Leerlauf, fa = 500 Hz

Abbildung 7.25: WVD defekter Motor, Leerlauf, fa = 500 Hz ,

Die Motoren bei mittlerer Drehzahl sind Abb. 7.26 und Abb. 7.27 dargestellt. Hier ist ein
feststellen des Fehlers gar nicht möglich. Zum einen stören die Kreuztherme die Abbildung
stark und im Fall des defekten Motors ist die Fehlerfrequenz nicht auszumachen.
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Abbildung 7.26: WVD heiler Motor, mittlere Drehzahl, fa = 500 Hz

Abbildung 7.27: WVD defekter Motor, mittlere Drehzahl, fa = 500 Hz

Auch für hohe Drehzahlen lässt ein Fehler nicht detektieren. In der Darstellung überwiegt
der Eindruck der Kreuzterme in besonders deutlich in Abb. 7.28 für den heilen Motor. In Abb.
7.29 ist der Kreuzterm bei 1,5 Hz zwischen Signal und Gleichanteil so dominant, das man
diese Frequenz für den Fegler halten könnte.
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Abbildung 7.28: WVD heiler Motor, hohe Drehzahl, fa = 500 Hz

Abbildung 7.29: WVD defekter Motor, hohe Drehzahl, fa = 500 Hz



94

7.1.5 Auswertung mit der Kurzzeit-Fourier-Transformation

Für die Kurzzeit-Fourier-Transformation wurde eine Signallänge von 20 s, eine Fensterlänge
von 10 s und eine Schrittweite der Fenster von 2 verwendet. Als Abtastrate wurden 500 Hz
benutzt. Hiervon sind in den Abbildungen nur die ersten 10 s dargestellt, da sich nur hier die
Fenster und das Signal komplett überlappen.

In Abb. 7.30 und Abb. 7.31 sind die STFT für die Motoren im Leerlauf dargestellt. Man kann
nur einen sehr geringen unterschied zwischen heilen und defekten Motor erkennen. Außer-
dem sind die Frequenzen um 0.1 Hz nach oben verschoben. Man kann also wenn man die
heilen und defekten Motoren nicht kennt, einen Fehler nicht erkennen.

Abbildung 7.30: STFT heiler Motor, Leerlauf, fa = 500 Hz
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Abbildung 7.31: STFT defekter Motor, Leerlauf, fa = 500 Hz ,

Für die Motoren bei mittlere Drehzahl in Abb. 7.32 und Abb. 7.33 kann man deutlich den de-
fekten Motor erkennen. Der Unterschied der Beträge der Amplitude bei der Fehlerfrequenz
liegt hier bei dem defekten Motor um den Faktor zwei höher. Zudem sieht hier wieder deutli-
che Störungen im Niederfrequenten Bereich.

Abbildung 7.32: STFT heiler Motor, mittlere Drehzahl, fa = 500 Hz
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Abbildung 7.33: STFT defekter Motor, mittlere Drehzahl, fa = 500 Hz ,

Bei hohen Drehzahlen erlaubt die STFT eine sichere Fehlererkennung. Der Unterschied
zwischen den Beträgen von heilen und defekten Motor beträgt bei der Fehlerfrequenz rund
Faktor 5, wie in Abb. 7.34 und Abb. 7.35 dargestellt.

Abbildung 7.34: STFT heiler Motor, hohe Drehzahl, fa = 500 Hz
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Abbildung 7.35: STFT defekter Motor, hohe Drehzahl, fa = 500 Hz ,

7.1.6 Zusammenfassung und Bewertung der Verfahren

Es lässt sich sagen, das die kontinuierliche Wavelet-Transformation und DFT die besten Er-
gebnisse liefern und von in Bezug auf die den Unterschied zwischen heilen und defekten
Motor als gleichwertig zu Betrachten sind. Die diskrete Wavelet-Transformation zeigte sich
als anfällig gegenüber den niederfrequenten Störungen im Signal. Ebenso lässt sich bei der
WVD darauf schließen das die Störungen weitere Kreuzterme bewirken die Eine Auswer-
tung praktisch unmöglich machen. Bei der STFT ist erst bei höheren Drehzahlen eine Fehl-
erdetektion zweifelsfrei möglich, da sie durch die Fensterung ein kleineres Zeit-Bandbreite-
Produkt hat als die DFT. Der Rechenaufwand ist bei der DFT am geringsten und auch die
DWT und CWT ermöglichen durch die Dezimation, bzw. dass nur eine ausgewählte Anzahl
an Frequenzen berechnet werden kann, eine schnelle Implementierung. Das Problem der
STFT und der WVD sind vorallem der hohe Speicherbedarf, da für niedrige Frequenzen eine
lange Messdauer benötigt wird. Die Choi-Williams-Transformation erhöht den Rechenauf-
wand im Vergleich zur WVD noch weiter, so dass sie hier nicht eingesetzt wurde.

Alle verwenden Messprogramme sind auf vorhanden, unter den Namen:

• CWT_HT_Interpolation_loop.m DWT_HT_Interpolation_loop.m

• STFT_HT_Interpolation_loop.m WVD_HT_Interpolation_loop.m .
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8 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden auf der Wavelet-Transformation basierende Verfahren zur Fehlerana-
lyse von Asynchronmaschinen aus der Literatur vorgestellt. Für einige ausgewählte Verfah-
ren und unterschiedliche Transformationen erfolgte die Analyse von Messdaten von Asyn-
chronmaschinen mit unterschiedlichen Drehzahlen.

Von den betrachten Verfahren bietet bei gebrochenen Stäben und konstanter Drehzahl der
Maschine nur die kontinuierliche Wavelet-Transformation einen Vorteil gegenüber der nor-
malen Spektralanalyse mit der diskreten Fouier-Transformation. Mit der diskreten Wavelet-
Transformation und den ausgewählten Kriterien konnten hier keine guten Ergebnisse erzielt
werden. Als Grund dafür kann eine deutlich sichtbare Störung der Messdaten ausgemacht
werden. Die Kurzzeit-Fouier-Transformation und die Wigner-Ville-Transformation haben den
Nachteil, dass sie um schnell zu sein FFT-Algorithmen benutzen müssen und so automatisch
das komplette Spektrum berechnen was zu Speicherproblemen führt.

Da die kontinuierliche Wavelet-Transformation bietet im Gegensatz zur diskreten Fourier-
Transformation den Vorteil das sie auch eine Information über die Zeit zu der die Frequen-
zen auftreten liefert. In der Literatur sind auch einige Beispiele dafür vorhanden, dass bereits
im Anlauf ein gebrochener Stab des Rotors schon erkannt werden kann. Dafür werden al-
lerdings langsame Anläufe mit hohen Lasten verwendet. Eine genauere Untersuchung. Ab
welchen Lastzuständen eine Fehlererkennung im Anlauf möglich ist, wäre vorteilhaft, da so
Schäden an der Maschine vermieden werden können.

Eine weitere möglich zur Optimierung der Rechenzeit der kontinuierliche Wavelet-
Transformation bietet würde in Zukunft auch die Implementierung auf Grafikkarten, die haben
im Moment noch das Problem das preiswerte Modelle höchstens über 4 GB Videospeicher
verfügen und die Daten zwischen Prozessor und Grafikkarte hin und hergeschoben werden
müssen. Es ist aber davon auszugehen das in den nächsten Jahren die Speichergrößen
weiter steigen werden und eine Durchführung der kontinuierlichen Wavelet-Transformation
auch für große Datenmatrizen möglich sein wird.
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