DIAGNOSTYKA’4 (40)/2006
CEMPEL, KRAKOWIAK, Wplyw niestacjonarnosci i przypadkowosci obserwacji na ocene stanu ...

19

WPLYW NIESTACJONARNOSCI I PRZYPADKOWOSCI OBSERWACJI
NA OCENE STANU W WIELOWYMIAROWEJ DIAGNOSTYCE MASZYN

Czestaw CEMPEL, Magdalena KRAKOWIAK

Instytut Mechaniki Stosowanej Politechniki Poznanskiej; email: czeslaw.cempel@put.poznan.pl;
magdalena.krakowiak(@doctorate.put.poznan.pl

Streszczenie

Symptomy diagnostyczne wielu diagnozowanych obiektow maja duza wrazliwos¢ na
zaklocenia. Zatem symptomowa macierz obserwacji (SMO) ma sktadowa przypadkowa. Moze to
zachodzi¢ z tytutu niekontrolowanej zmiany obciazenia. Ma to istotny wptyw na koncowa oceng
stanu obiektu. Jako remedium w pracy zaproponowano usrednianie poczatkowe] wartosci
symptomow, a dopiero nastgpnie zastosowanie rozktadu wzglgdem wartos$ci szczeg6lnych (SVD).
Jak si¢ okazuje to proste pociagnigcie moze przynies¢ liczace si¢ rezultaty w podwyzszeniu
stabilno$ci i diagnostycznej informatywnosci wynikow przetwarzania SMO.

Stowa kluczowe: obserwacja wielowymiarowa, przeksztalcenie SVD, niestacjonarno$¢ obciazenia.

OF OBSERVATION VECTOR IN MULTIDIMENSIONAL MACHINERY DIAGNOSTICS

Summary
Machine symptoms of condition of many diagnosed object have some sensitivity to
disturbances, either of stochastic nature or as the load sensitivity, if machine works in
nonstationary regime. As a remedy to this inconvenience we can apply the averaging of initial
symptom value before classical application of singular value decomposition (SVD). As it is
shown in the paper, this simple preprocessing can bring us the good result in the stability and
diagnostic information value of applied symptoms.

Keywords: vibration monitoring, multidimensional observation, symptoms preprocessing, singular value

CONDITION ASSESSMENT IN UNSTATIONARY WORKING REGIME AND RANDOM COMPONENT

decomposition (SVD).
1. WSTEP i wyznaczania uogolnionych wartosci granicznych
S;, niezbgdnych w bezpiecznej eksploatacji
Propozycja  diagnostyki  wielowymiarowej obiektow krytycznych. Skalowanie to polega

obiektow krytycznych, z zastosowaniem rozkladu
wzgledem wartosci  szczegdlnych (SVD) do
transformacji informacji zawartych
w symptomowej macierzy obserwacji, liczy sobie
juz kilka lat [1]. Koncepcja wieclowymiarowosci
w diagnostyce byla rozwijana przez pierwszego
autora 1 jego zespOl i1 stan jej rozpracowania
przedstawiaja przykladowo ostatnie prace [3, 4].
W pracach tych na podstawie wielowymiarowe;j
symptomowej  macierzy  obserwacji  (SMO)
wyznacza si¢ uogoélnione symptomy uszkodzen
metoda SVD iskladowych gléwnych (PCA),
a przy uzyciu koncepcji niezawodnosci
symptomowej [8] dla takiego uogdlnionego
symptomu, wyznacza si¢ uogélniong krzywa zycia
i warto$¢ graniczna S; symptomu, niezbedna dla

bezpiecznej eksploatacji obiektu. Wielo-
wymiarowosé obserwacji dla obiektow
niestacjonarnych zostala wzbogacona o skalowanie
odczytow wspoltbiezne ze zmiennym

i niestacjonarnym obciazeniem maszyny. W jednej
z ostatnich publikacji [9]. Pokazano tam, ze
poprawia to znacznie mozliwosci wnioskowania

wistocie na dodaniu (lub odjgciu) czynnika
poprawkowego poprzez odpowiednie mnozenie
danego wiersza symptomowej macierzy obserwacji
(SMO). Mozna to tez interpretowac jako metode
usunigcia zaktocen przypadkowych z obserwacji.
Zatem przez analogi¢ mozna pomysle¢ o innej
metodzie  usuwania  zaklocen, np. przez
sredniowanie biezace symptomowych krzywych
zycia o duzych skladowych przypadkowych
odczytu.

Jak si¢ okazuje jest to szczegdlnie istotne
w zaktoceniach obserwacji poczatkowych, ktore sa
uzywane do centrowania 1 normalizacji we
wstepnych obliczeniach tuz przed rozktadem SVD.
Ta wrazliwo$¢ na normalizacj¢ wyszla na jaw przy
badaniach  zgodno$ci  rankingu  ekspertow
w populacji ocenianych wnioskéw 1 osiagni¢é za
pomoca metody SVD [10]. Okazato si¢ wtedy, ze
klasyfikacja i ranking wnioskoéw zaleza silnie od
metody przeksztalcania wstepnego macierzy,
podobnie jak wktad informacyjny zastosowanych
ocen (symptomow). A najbardziej zgodny ranking
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mozna uzyskaé przez centrowanie i normalizacj¢ do
wartosci $redniej symptomow.

W diagnostyce normalizacja i centrowanie do
wartosci $redniej nie ma sensu z dwu powodow.
Znamy tu przeciez dodatkowo uporzadkowanie
odczytow wg czasu zycia obiektu 8, oraz po drugie
znamy stan znamionowy obiektu nowego, lub po
odnowie na poczatku eksploatacji dla £=0. Zatem
taki stan nalezy zastosowa¢ do normalizacji
icentrowania, a w przypadku niestacjonarnosci
wartosci poczatkowych, np. z tytulu zaktocen, taka
warto$¢ do centrowania i1 normalizacji mozna
uzyska¢  przez S$redniowanie  (wygladzanie)
poczatkowych wartosci symptoméw. Taka jest
wlasnie naczelna idea obecnej pracy, czyli
sprawdzenie diagnostycznej przydatnos$ci
usredniania poczatkowych wartosci symptomowe;j
macierzy obserwacji (SMQ), razem lub oddzielnie
ze skalowaniem SMO dla obiektow
niestacjonarnych. Tak wstgpnie przetworzona
macierz obserwacji poddana bedzie nastgpnie
rozkladowi wzglgdem warto$ci szczegdlnych
(singular value decomposition — SVD) jak to juz
czynilismy w cytowanych wyzej publikacjach.

2. REDUKCJA WPLYWU
NIESTACJONARNOSCI PRACY
OBIEKTU I PRZYPADKOWOSCI
OBSERWACJI

Niestacjonarno$ci  pracy  obiektu  jest
bezposrednim  efektem braku kontroli nad
warunkami pracy maszyny. Moze tu by¢ kilka
bezposrednich powodoéw takiego stanu rzeczy, po
pierwsze kiedy maszyna (np. wentylator) pracuje na
sie¢ ktéra ma swe wlasne obwody regulacji, nie
sprzezone z regulacja pojedynczej maszyny. Po
drugie, kiedy diagnozowane obiekty wspotpracuja
z otoczeniem o charakterystykach przypadkowych,
takiec jak podmuchy wiatru (aerogeneratory),
falowanie morza (statki, okrety), i tym podobne.
W takich przypadkach jako remedium mozna tez
poleci¢ reskalowanie obserwacji, przedstawione
niedawno w pracy [10]. Gléwna idea tego pomystu
moze by¢ przedstawiona jak nizej.

Wezmy pod uwage jedna ze skladowych
wektora obserwacji § o numerze n (n-ta kolumna
symptomowej macierzy obserwacji) i popatrzmy jak
wyglada jego zalezno$§¢ od czasu zycia dla
obserwacji czynionej w czasie , przy wartoéci L,
obciazenia, jedynej sktadowej wektora
logistycznego symbolizujacej wielko$¢ obciazenia
obiektu. Mozemy to uja¢ matematycznie w postaci
Spu(B,L, ), a stosujac rozktad w szereg Taylora
otrzymamy jak nizej
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co sprowadza si¢ w tym przyblizeniu do
multiplikatywnego wplywu wektora logistycznego
L na warto$¢ symptomu.

Zatem dazac do normalizacji n—tego odczytu
symptomowego wektora obserwacji do stanu
znamionowego  obciazenia L, czyli do
reskalowanego (znamionowego) odczytu S,,(6,L,),
powinniSmy  odczytana  warto§¢  symptomu
pomnozy¢ przez czynnik reskalujacy

AL

[ » = (1 + L—”p) ! (2)
Oznacza to, ze dla dodatniego przyrostu obciazenia
AL > 0 w stosunku do obcigzenia znamionowego
stanu  zdatnego, odczytany symptom nalezy
podzieli¢ przez czynnik wigkszy od jednosci (I, <
1) i odwrotnie dla spadku obciazenia AL < 0,
podzieli¢ przez czynnik mniejszy od jednosci.

Tyle jesli chodzi reskalowanie pojedynczego
symptomu S, w naszej SMO. Jesli zatozymy dalej,
ze podobnie zachowuja si¢ pozostale symptomy
w wektorze obserwacji, to ten wspdtczynnik
mozemy zastosowa¢ do calego wiersza macierzy
obserwacji, czyli zagadnienie reskalowania
pojedynczego symptomu mozemy przenie$¢ na
reskalowanie symptomowej macierzy obserwacji,
tak jak to dalej pokazano w [10].

Jesli natomiast niestacjonarnosci odczytu
wartosci wektora symptomow nie da sig potaczyc
ze zmiang obciazenia jak wyzej, to mozemy jedynie
uzna¢, ze dany symptom posiada pewna sktadowa
przypadkowa 0 rozktadzie normalnym
(w pierwszym podejsciu). Aby si¢ pozby¢ takich
fluktuacji mozna zastosowaé jedna z metod
q- punktowego (np. ¢ = 2; 3;..) $redniowania
biezacego, dostgpnego w  kazdym prawie
przyborniku systemoéw obliczeniowych. Dostgpne
tu sa proste funkcje usredniajace cala macierz
(SMO) wzdtuz kolumn, np. movavg(SMO,q) dla
systemu Matlab® .Znaczy to, ze kazda sktadowa
wektora obserwacji (kolumna macierzy obserwacji
SMO) bedzie w ten sposob wygladzona, i przy
wlasciwym doborze ¢ pozostanie do dalszych
obliczen tylko trend danego  symptomu, bez
szkodliwych dla wyniku przypadkowych fluktuacji
wartosci symptomu. Jak wynika ze wstegpnych
symulacji fluktuacje takie sg najbardziej szkodliwe
decyzyjnie na poczatku obserwacji, czyli dla
wartosci  poczatkowych — symptomow,  czyli
pierwszych wierszy startowych do obliczen za
pomoca przeksztatcen SMO.

Zostawmy zatem na boku wygladzanie calych
symptomowych krzywych zycia (kolumn SMO), bo
do tego celu nalezy mie¢ znacznie wigcej odczytow
symptomow (co najmniej 50 — 100), a zajmijmy si¢
wpierw 1 na uzytek tej pracy zbadaniem wptywu
usrednienia wartosci  poczatkowych (g=1;2;3)
symptomowych krzywych zycia.

Sum =movavg (S, . ,q) , n=I, 3)
gdy g=1; oraz n=2,3 gdy ¢=2,3
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Sprowadzi si¢ to obliczeniowo do centrowania
i normalizacji nie wg wartosSci poczatkowej m —
tego symptomu S,,, , lecz do usrednionej wartosci
poczatkowej S, (indeks a jak average). Zatem jesli
w teoretycznej operacji usredniania ¢ = 1, to mamy
usrednianic  jednopunktowe i faktycznie
normalizujemy 1 centrujemy do  wartosci
poczatkowej, jak do tej pory. Jesli natomiast
wybierzemy ¢>1, to bedziemy mogli zbada¢ wpltyw
usredniania wartosci poczatkowych symptomow,
na wynikowa decyzje diagnostyczna. faczac to
jeszcze z operacja reskalowania dla niestacjonarnej
pracy obiektu, mozemy rozklad SOM wg warto$ci
szczegolnych (SVD) przedstawi¢ jak nizej.

3. ROZKLAD SYMPTOMOWEJ MACIERZY
OBSERWACJI Z USREDNIANIEM
I RESKALOWANIEM OBSERWACJI

Wezmy zatem pod uwage symptomowa
macierz obserwacji SOM, jako realizacje wektora
symptomow. Do celéow obliczen metoda SVD
poszczegdlne kolumny (symptomy) tej macierzy sa
centrowane 1 normalizowane do  wartosci
poczatkowej (6=0, rzeczywistej lub usrednionej),
tak ze obecnie proponowany ciag przeksztalcen
wektora symptomow w reskalowana macierz
mozna zapisac jak nizej;

0y = Lyp *Opr = [Lyy [ 4Snl,
Snm = M -1, (4)
Sam
gdzie pogrubione litery oznaczaja pierwotnie
mierzone  skltadowe  macierzy  przed ich
normowaniem, a wielko$¢ normujaca i centrujaca
S.n zalezy od parametru usredniania biezacego
q=1; 2; 3 jak to przedstawiono we wzorze (3).

Procedura SVD rozkladu powyzszej macierzy
prostokatnej daje nam lewostronne i prawostronne
wektory szczegolne i wartosci szczegdlne o; , jak
nizej [7]

5Op=Upy * Zp * V', (5)
(T- macierz transponowana ) .

Tutaj U, to kwadratowa macierz lewostronnych
wektorow szczegblnych, vV, macierz
prawostronnych  wektorow  szczegolnych, X,
diagonalna macierz wartos$ci szczegdlnych, jak
nizej:

2, = diag (oy,..., 67), and ;> 6,>...>6,>0, (6)

OCy+1=... 6,=0, I=max (p, r), u=min (p,r).

Z dotychczasowych prac autora i jego zespolu
wiadomo, ze najlepsza interpretacja diagnostyczna
powyzszej transformacji SMO wynika z dwu
wielko$ci  pochodnych otrzymanych z SVD.
Pierwsza zwana, uogoélnionym symptomem
uszkodzenia nr t, otrzymana z macierzy
obserwacji lub z iloczynu odpowiednich wartosci
szczegblnych 1 wektorow wiasnych rzedu t,

i przedstawia ona czasowy profil rozwijajacego si¢
uszkodzenia; P, (6);

SD,=R0pr*Vt=0't ‘uy ~P (9, t=1,.,u (7)

Druga wielko$¢ jest miara energetyczna
powyzszego 1 dlatego moze przedstawiac
kumulacyjne zaawansowanie tego uszkodzenia,
czyli:

Norm (SD) =//SD,//=6. ~ F,(§), t=1,..,u. (8)

Oczywiscie, przy  S$ledzeniu  ewolucji
uszkodzen w obiekcie obydwie wielkosci beda
zaleze¢ od czasu zycia obiektu 6, czyli bedziemy
mieli; SD(6) i o; (6). Monitorujac za$ sumaryczne
zaawansowanie uszkodzen w  uzytkowanym
systemie dogodnie jest §ledzi¢ sumy powyzszych
wielkosci, jak nizej;

SumSD,(6) = ZZ:SD,.(H) = ial. (@) u,(0)=P©O)>
7 7 ©)
Sumo,0)= Y. 0,0)~ 3 F(6), = F(6) -

Taka interpretacja diagnostyczna uogoélnionych
ewolucji uszkodzen w obiekcie otrzymanych
z dekompozycji SVD macierzy obserwacji wydaje
si¢ by¢ poprawna, co wynika np. z pracy
pierwszego autora [4], gdzie bazujac na koncepcji
niezawodnosci symptomowe;j pokazano
wyznaczenie uogdlnionej krzywej zycia SC,(6)
iwarto$ci granicznej §; . Nizej postaramy sig
przesledzic  podobne  wiasnosci  obiektow
wynikajace z zastosowania SVD razem ze
sredniowaniem wartosci poczatkowych, dla tak
przeksztatconej symptomowej macierzy obserwacji
(SMO) jak i przy dodatkowym uzyciu
reskalowania.

4. DIAGNOSTYCZNE PRZYKLADY
WPLYWU USREDNIANIA WARTOSCI
POCZATKOWYCH I RESKALOWANIA
OBSERWACJI W SMO

Zamieszczone tu wyniki sa bezposrednim
przedtuzeniem i1 modyfikacja  oprogramowania
uzywanego w pracy [10], czyli programu
pcaresc.m, gdzie poprawiono cze$¢ graficzna
prezentacji (wszystko na jednym rysunku), a przede
wszystkim dodano wariant centrowania
inormalizacji wg usredniania kilku pierwszych
odczytow  symptomow.  Obliczenia  wstepne
prowadzone dla dostgpnych rekordow uzywanych
juz w pracach pierwszego autora, z badan
diagnostycznych silnikow dieslowskich (dane typu
sil24.txt, sil54.txt), dla wentylatora nadmuchu w
kopalni sierl.txt, oraz nowych danych z badan
tozysk tocznych' (dane krak3.txt do krak7.txt),

' Dane uzyskane z pomiaréw stendowych drugiego
autora
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wykazaly ze najlepiej jesli usrednianie dotyczy dwu
a czasem trzech wstgpnych odczytow, czyli n=2; 3
we wzorze (2).

Przy okazji wprowadzono rowniez
modyfikacje =~ w  obliczeniach  symptoméw
uzyskanych z rozktadu SVD wg pierwszego wzoru
(8). W poprzednich edycjach tego oprogramowania
(pcaresc.m) przy sumowaniu uzywano modutu SD;
co dobrze oddziatywalo na koncowy wynik
sumowania przy sktadowych oscylacyjnych (np.
sierl.txt) dajac caly czas warto$ci dodatnie
izawyzalo tez nieco wynik obliczen warto$ci
granicznej §; niezbednej do decyzji diagnostyczne;.
W koncowej wersji modyfikacji oprogramowania
wprowadzono dwie jego wersje pcaresabs.m,
gdzie nadal zachowano sumowanie modutow
dyskryminant SD; oraz wersj¢ pcaresavg.m
z sumowaniem  zwyklym i Sredniowaniem
wstgpnych odczytow, jak wyjasniono wyze;j.

Przechodzac do prezentacji wynikéw tak
zmodyfikowanych programéw  obliczeniowych
wezmy pod uwage wyniki testu zuzyciowego na
stendzie do badan lozysk gdzie mierzono
nastgpujace wielko$ci drganiowe; Arms, Apeak,
Vrms, Vpeak, emisj¢ akustyczna EA, pobierana
moc przez naped - M i temperature tozyska T.
Razem z wprowadzana przez program zmienng
czasu trwania @ uzyskujemy w ten sposob osiem

100 Primary Symp.Obs.Matrix; AO=krak3

0 10 20 30 40 50

8caresca1)os: Life e\Z/qution 01;5 gumSDif&lgDi disc&r-’.O

40 . ‘
— SumSDi
20 — Sh,
0 — — —
-20
50

symptomow do oceny stanu lozyska. Na rys. 1
przedstawiono wynik obliczen tych danych wg
programu pcarescabs.m z normalizacja
i centrowaniem do pierwszego odczytu wektora
symptomowego. Obrazek gorny lewy przedstawia
tu oryginalne wyniki pomiaréw i jak wida¢ mamy
przy starcie prawie dziesigciokrotny spadek mocy
napedu, w zwiazku z tym wyniki przetwarzania
symptomow, obrazek lewy S$rodkowy, jak
i symptomy uogodlnione (obrazek lewy dolny)
objawiaja typowo nie diagnostyczne 1 nie
monotoniczne  zachowanie, czyli wzrastajace
i spadajace wartosci. Co wigeej jest to jedyne
lozysko, gdzie tuz przed zniszczeniem wartosci
innych symptomow tez spadaja. Stad tez mozna
podejrzewac, ze z tytulu braku usredniania ocena
intensywnosci i rodzaju uszkodzen (obrazek prawy
gorny), ocena informatywnosci pierwotnych
symptomow (obrazek prawy srodkowy), jak 1 ocena
wartosci granicznej S; (obrazek prawy dolny)
bedzie tutaj istotnie zafalszowana.

Jak bardzo ta ocena jest zafalszowana brakiem
u$redniania, co moze by¢ niezwykle istotne przy
nadzorze automatycznym, mozna si¢ przekonad
z kolejnego rys. 2 przedstawiajacego te same dane
lozyska krak3.txt bez eliminacji symptomu mocy
M, a tylko przetworzone przez program
pearescavg.m (z usrednieniem -avg).

Inform.Contrib.of singular values o;
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Rys. 1. Sumaryczny rezultat przetwarzania odczytow o$miu symptomow w probie stendowej tozyska krak3.txt
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Primary Symp.Obs.Matrix; AO=krak3

100

10 20 30 50
Sympt.Observ.Matrix;cen&norm.MN1; A1=krak3
15 . : : —

) 10 20 30 40 50

Lifetime obs-s

Inform.Contrib.of singular values o,
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Rys. 2. Dane testu tozyska krak3.text (jak rys.1) przetworzone programem z usrednieniem 3 warto$ci
poczatkowych

Jak wida¢ z rysunku zmieniaja si¢ wszystkie
obrazki poza gornym lewym danych oryginalnych.
Dzigki usrednieniu obrazki lewe $rodkowy i dolny
maja (z doktadnosciq do zakiocen) przebieg rosnacy
za wyjatkiem ostatniego odczytu zycia, o czym juz
wspomnieli$my. Natomiast informatywnos¢
uogoélnionych symptoméw (obrazek gorny prawy)
zmienita si¢ znacznie wskazujac na jedno
dominujace  uszkodzenie. = Podobnie = waga
symptoméw  mierzonych pierwotnie (obrazek
prawy srodkowy) wskazuje, ze dwa ostatnie;
temperatura 1 moc, nie maja  wartosci
diagnostycznej w tym przypadku i mozna je
dorzuci¢. Za$ najwigksza warto§¢ diagnostycznag
maja  przyspieszenia biezni zewngetrznej;
w kolejnosci Arms i Apeak. Wzglednie dobrze jest
tez  wyartykulowana  obliczeniowo  warto$¢
graniczna uogolnionego symptomu (obrazek dolny
prawy), S; =18+19, w konfrontacji z wartosciami
tych symptoméw na obrazku lewym dolnym.

Jak juz wspomniano oprogramowaniem tym
przebadano wigcej SMO innych tozysk i obiektow
i wyprowadzone whnioski mimo réznicy
nadzorowanych obiektéw sa podobne. Znaczy to,
ze w sytuacja danych z obiektow rzeczywistych
nalezy pomysle¢ o usrednianiu symptomoéw,
zwlaszcza ich wartosci poczatkowych, rzutuje to
bowiem na cate wyniki przetwarzania i nasze dalsze
decyzje diagnostyczne.

Interesujace  jest rowniez pytanie  jak
jednoczesne usrednianie i reskalowanie wplywa na
przetwarzanic  SMO z  obiecktu  wybitnie

niestacjonarnego sierl.txt jakim byl w poprzednie;j
pracy [9] wentylator nadmuchu powietrza
w kopalni. Kolejne dwa rysunki wyjasniaja ten
problem przez pryzmat programu z sumowaniem
moduléw pcarescabs.m , bardziej zorientowanego
na obiekty niestacjonarne. Kolejne obrazki rysunku
3 maja takie same znaczenie jak referowane
poprzednio dla tozysk krak3.txt, tu zas mierzono 5
wielkos$ci drganiowych na korpusie i na tozyskach
slizgowych  wentylatora. Wida¢ ich wielka
niestacjonarno$¢ poczatkowa (obrazek lewy gorny),
ktéra po przetworzeniu w symptomy uogélnione
(obrazek lewy dolny) jest znacznie zredukowana.
W poprzedniej pracy przebieg wartosci granicznej
ustabilizowal si¢ po 25 obserwacji na poziomie
S, = 1.8, natomiast po usrednieniu warto$¢ ta spada
do 8§, = L5, zgodnie z poprzednio opisana juz
tendencja przy usrednianiu i  zanizonymi
warto$ciami symptomow uogodlnionych (obrazek
lewy dolny). Podobnie zachowuja si¢ symptomy
innych tozysk krak4.txt — krak7.txt, pokazujac ze
usrednienie wartosci poczatkowych to wartosciowy
pomyst

Przy tak duzej niestacjonarnosci obserwacji jak
wyze] w sierl.txt zastosowaliSmy poprzednio
reskalowanie obserwacji, zobaczmy zatem obecnie
czy potwierdzone zostang zaobserwowane tam
tendencje reskalowania przy jednoczesnym
usrednianiu wartosci poczatkowych symptomow,
tak jak narys. 4.
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Primary Symp.Obs.Matrix; AO=sier1
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Rys. 3. Drganiowa diagnostyka wentylatora nadmuchu w kopalni miedzi sierl.txt z trzypunktowym

usrednianiem poczatkowych odczytow symptomoéw jak w pracy [9]

Primary Symp.Obs.Matrix; AO=sier1
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Rys. 4. Wentylator nadmuchu w kopalni miedzi sierl.txt z trzypunktowym usrednianiem poczatkowych

odczytow symptomdw i reskalowaniem odczytu pierwszego, jak w pracy [9]

Life Evolution of Symptom Limit Value S;; for A1=sier1
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Jak wida¢ z porownania rysunku 3 i 4, drugi
symptom uogélniony doznat jak poprzednio [9]
zmiany znaku na dodatni (obrazek lewy dolny).
Zwigkszyly  si¢  takze  wzgledne  udzialy
informatywnosci  uogdlnionego  symptomu 1
(obrazek prawy gorny), a takze wagi pierwotnych
symptomow nr 5 i nr 6. Zas warto§¢ graniczna
ustabilizowala si¢ na nieco wyzszym poziomie S;=2,
zgodnie z podwyzszonymi przez reskalowanie
warto$ciami symptomow uogoélnionych (obrazek
lewy dolny). Zatem usrednianie startowych warto$ci
symptomow nie niweluje wlasciwosci reskalowania
dla  obiektow  niestacjonarnych, a  przy
niestacjonarnosci poczatkowej moze byé czasem
wystarczajaca operacja.

5. PODSUMOWANIE

W  wielu przypadkach diagnostyki obiektow
pracujacych w wigkszych systemach ich obserwacje
moga by¢ niestacjonarne, to znaczy na rosnacy trend
zuzyciowy natozone sa fluktuacje obserwowanego
symptomu. Fluktuacje takie sa niezwykle istotne
w momencie startowym systemu diagnostycznego,
gdyz w przetwarzaniu SOM normalizujemy
icentrujemy symptomy wlasnie do ich wartoSci
poczatkowej. Praca pokazuje zasadnos$¢ i dobre
wyniki u$redniania warto$ci poczatkowych na
przyktadach zaczerpnigtych ze stendowych badan
diagnostycznych jak i z praktyki. Pokazano iz
usrednienie 3 pierwszych  odczytow  jest
w zupelno$ci  wystarczajace dla  zapewnienia
dobrych danych warto$ci granicznej symptomu .S,
waznej dla dalszych decyzji diagnostycznych. Jak
si¢ wydaje takie usrednianie moze by¢ niezwykle
istotne w systemach automatycznego mnadzoru
pozbawionych krytycznego i syntezujacego ogladu
czlowieka operatora.
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