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Streszczenie 

Symptomy diagnostyczne wielu diagnozowanych obiektów maj  du  wra liwo  na 

zak ócenia. Zatem symptomowa macierz obserwacji (SMO) ma sk adow  przypadkow . Mo e to 

zachodzi  z tytu u niekontrolowanej zmiany obci enia. Ma to istotny wp yw na ko cow  ocen  

stanu obiektu. Jako remedium w pracy zaproponowano u rednianie pocz tkowej warto ci 

symptomów, a dopiero nast pnie zastosowanie rozk adu wzgl dem warto ci szczególnych (SVD). 

Jak si  okazuje to proste poci gni cie mo e przynie  licz ce si  rezultaty w podwy szeniu 

stabilno ci i diagnostycznej informatywno ci wyników przetwarzania SMO. 

 

S owa kluczowe: obserwacja wielowymiarowa, przekszta cenie SVD, niestacjonarno  obci enia. 

 

CONDITION ASSESSMENT  IN UNSTATIONARY WORKING REGIME AND RANDOM COMPONENT 

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 

decomposition (SVD). 

 

1. WST P 

 

Propozycja diagnostyki wielowymiarowej 

obiektów krytycznych, z zastosowaniem rozk adu 

wzgl dem warto ci szczególnych (SVD) do 

transformacji informacji zawartych  

w symptomowej macierzy obserwacji, liczy sobie 

ju  kilka lat [1]. Koncepcja wielowymiarowo ci  

w diagnostyce by a rozwijana przez pierwszego 

autora i jego zespó  i stan jej rozpracowania 

przedstawiaj  przyk adowo ostatnie prace [3, 4].  

W pracach tych na podstawie wielowymiarowej 

symptomowej macierzy obserwacji (SMO) 

wyznacza si  uogólnione symptomy uszkodze   

metod  SVD i sk adowych g ównych  (PCA), 

a przy u yciu koncepcji niezawodno ci 

symptomowej [8]  dla takiego uogólnionego 

symptomu, wyznacza si  uogólnion  krzyw  ycia 

i warto  graniczn  Sl symptomu, niezb dna dla 

bezpiecznej eksploatacji obiektu. Wielo-

wymiarowo  obserwacji dla obiektów 

niestacjonarnych zosta a wzbogacona o skalowanie 

odczytów wspó bie ne ze zmiennym 

i niestacjonarnym obci eniem maszyny. W jednej 

z ostatnich publikacji [9]. Pokazano tam, e 

poprawia to znacznie mo liwo ci wnioskowania 

i wyznaczania uogólnionych warto ci granicznych 

Sl, niezb dnych w bezpiecznej eksploatacji 

obiektów krytycznych. Skalowanie to polega 

w istocie na dodaniu (lub odj ciu) czynnika 

poprawkowego poprzez odpowiednie mno enie 

danego wiersza symptomowej macierzy obserwacji 

(SMO). Mo na to te  interpretowa  jako metod  

usuni cia zak óce  przypadkowych z obserwacji. 

Zatem przez analogi  mo na pomy le  o innej 

metodzie usuwania zak óce , np. przez 

redniowanie bie ce symptomowych krzywych 

ycia o du ych sk adowych przypadkowych 

odczytu. 

 Jak si  okazuje jest to szczególnie istotne 

w zak óceniach obserwacji pocz tkowych, które s  

u ywane do centrowania i normalizacji we 

wst pnych  obliczeniach tu  przed rozk adem SVD. 

Ta wra liwo  na normalizacj  wysz a na jaw przy 

badaniach zgodno ci rankingu ekspertów 

w populacji ocenianych wniosków i  osi gni  za 

pomoc  metody SVD [10]. Okaza o si  wtedy, e 

klasyfikacja i ranking wniosków zale  silnie od 

metody przekszta cania wst pnego macierzy, 

podobnie jak wk ad informacyjny zastosowanych 

ocen (symptomów). A najbardziej zgodny ranking 
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mo na uzyska  przez centrowanie i normalizacj  do 

warto ci redniej symptomów. 

W diagnostyce normalizacja i centrowanie do 

warto ci redniej nie ma sensu z dwu powodów. 

Znamy tu przecie  dodatkowo uporz dkowanie 

odczytów wg czasu ycia obiektu , oraz po drugie 

znamy stan znamionowy obiektu nowego, lub po 

odnowie na pocz tku eksploatacji dla =0. Zatem 

taki stan nale y zastosowa  do normalizacji 

i centrowania, a w przypadku niestacjonarno ci 

warto ci pocz tkowych, np. z tytu u zak óce , tak  

warto  do centrowania i normalizacji mo na 

uzyska  przez redniowanie (wyg adzanie) 

pocz tkowych warto ci symptomów. Taka jest 

w a nie naczelna idea obecnej pracy, czyli 

sprawdzenie diagnostycznej przydatno ci 

u redniania pocz tkowych warto ci symptomowej 

macierzy obserwacji (SMO), razem lub oddzielnie 

ze skalowaniem SMO dla obiektów 

niestacjonarnych. Tak wst pnie przetworzona  

macierz obserwacji poddana b dzie nast pnie 

rozk adowi wzgl dem warto ci szczególnych 

(singular value decomposition – SVD) jak to ju  

czynili my w cytowanych wy ej publikacjach. 

 

2. REDUKCJA WP YWU 

NIESTACJONARNO CI PRACY  

OBIEKTU I PRZYPADKOWO CI 

OBSERWACJI 

 

Niestacjonarno ci pracy obiektu jest 

bezpo rednim efektem braku kontroli nad 

warunkami pracy maszyny. Mo e tu by  kilka 

bezpo rednich powodów takiego stanu rzeczy, po 

pierwsze kiedy maszyna (np. wentylator) pracuje na 

sie  która ma swe w asne obwody regulacji, nie 

sprz one z regulacj  pojedynczej  maszyny. Po 

drugie, kiedy diagnozowane obiekty wspó pracuj  

z otoczeniem o charakterystykach przypadkowych, 

takie jak podmuchy wiatru (aerogeneratory), 

falowanie morza (statki, okr ty), i tym podobne. 

W takich przypadkach jako remedium mo na te  

poleci  reskalowanie obserwacji, przedstawione 

niedawno w pracy [10]. G ówna idea tego pomys u 

mo e by  przedstawiona jak ni ej. 

We my  pod uwag  jedn  ze sk adowych 

wektora obserwacji S o numerze n (n-ta kolumna 

symptomowej macierzy obserwacji) i popatrzmy jak 

wygl da jego zale no  od czasu ycia dla 

obserwacji czynionej w czasie p przy warto ci Lp 

obci enia, jedynej sk adowej wektora 

logistycznego symbolizuj cej wielko  obci enia 

obiektu. Mo emy to uj  matematycznie w postaci 

Spn( p,Lp ), a stosuj c rozk ad w szereg Taylora 

otrzymamy jak ni ej 
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co sprowadza si  w tym przybli eniu do 

multiplikatywnego wp ywu wektora logistycznego 

L na warto  symptomu. 

Zatem d c do normalizacji n–tego odczytu 

symptomowego wektora obserwacji do stanu 

znamionowego obci enia Lo, czyli do 

reskalowanego (znamionowego) odczytu Spn( p,Lo), 

powinni my odczytan  warto  symptomu 

pomno y  przez czynnik reskalujacy 
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Oznacza to, e dla dodatniego przyrostu obci enia 

L > 0 w stosunku do obci enia znamionowego 

stanu zdatnego, odczytany symptom nale y 

podzieli  przez czynnik wi kszy od jedno ci (lp < 

1) i odwrotnie dla spadku obci enia L < 0,  

podzieli  przez czynnik mniejszy od jedno ci. 

Tyle je li chodzi reskalowanie pojedynczego 

symptomu Sn w naszej SMO. Je li za o ymy dalej, 

e podobnie zachowuj  si  pozosta e symptomy  

w wektorze obserwacji, to ten wspó czynnik 

mo emy zastosowa  do ca ego wiersza macierzy 

obserwacji, czyli zagadnienie reskalowania 

pojedynczego symptomu mo emy przenie  na 

reskalowanie symptomowej macierzy obserwacji, 

tak jak to dalej pokazano w [10]. 

Je li natomiast niestacjonarno ci odczytu 

warto ci wektora symptomów nie da si  po czy  

ze zmian  obci enia jak wy ej, to mo emy jedynie 

uzna , e dany symptom posiada pewn  sk adowa 

przypadkow  o rozk adzie normalnym  

(w pierwszym podej ciu). Aby si  pozby  takich 

fluktuacji mo na zastosowa  jedna z metod  

q- punktowego (np. q = 2; 3;...) redniowania 

bie cego, dost pnego w ka dym prawie 

przyborniku systemów obliczeniowych. Dost pne 

tu s  proste  funkcje u redniaj ce ca  macierz 

(SMO) wzd u  kolumn, np. movavg(SMO,q) dla 

systemu Matlab® .Znaczy to, e ka da sk adowa 

wektora obserwacji (kolumna macierzy obserwacji 

SMO) b dzie w ten sposób wyg adzona, i przy 

w a ciwym doborze q pozostanie do dalszych 

oblicze  tylko trend danego  symptomu, bez 

szkodliwych dla wyniku przypadkowych fluktuacji 

warto ci symptomu. Jak wynika ze wst pnych 

symulacji fluktuacje takie s  najbardziej szkodliwe 

decyzyjnie na pocz tku obserwacji, czyli dla 

warto ci pocz tkowych symptomów, czyli 

pierwszych wierszy startowych do oblicze  za 

pomoc   przekszta ce  SMO. 

Zostawmy zatem na boku wyg adzanie ca ych 

symptomowych krzywych ycia (kolumn SMO), bo 

do tego celu nale y mie  znacznie wi cej odczytów 

symptomów (co najmniej 50 – 100), a zajmijmy si  

wpierw i na u ytek tej pracy zbadaniem wp ywu 

u rednienia warto ci pocz tkowych (q=1;2;3) 

symptomowych krzywych ycia.  

 

                  Sam =movavg (Sn m ,q)   , n=1,         (3) 

gdy  q=1;   oraz  n=2,3 gdy  q= 2,3 



DIAGNOSTYKA’4 (40)/2006 

CEMPEL, KRAKOWIAK, Wp yw niestacjonarno ci i przypadkowo ci obserwacji na ocen  stanu ... 

 

21

Sprowadzi si  to obliczeniowo do centrowania 

i normalizacji nie wg warto ci pocz tkowej m – 

tego symptomu Som , lecz do u rednionej warto ci 

pocz tkowej Sam (indeks a jak average). Zatem je li 

w teoretycznej operacji u redniania q = 1, to mamy 

u rednianie jednopunktowe i faktycznie 

normalizujemy i centrujemy do warto ci 

pocz tkowej, jak do tej pory. Je li natomiast 

wybierzemy q 1, to b dziemy mogli zbada  wp yw 

u redniania warto ci pocz tkowych symptomów, 

na wynikow  decyzje diagnostyczn . cz c to 

jeszcze z operacj  reskalowania dla niestacjonarnej 

pracy obiektu, mo emy  rozk ad SOM wg warto ci 

szczególnych (SVD) przedstawi  jak ni ej. 

 

3. ROZK AD SYMPTOMOWEJ MACIERZY 

OBSERWACJI Z U REDNIANIEM 

I RESKALOWANIEM OBSERWACJI 

 

We my zatem pod uwag  symptomow  

macierz obserwacji SOM, jako realizacje wektora 

symptomów. Do celów oblicze  metod  SVD 

poszczególne kolumny (symptomy) tej macierzy s  

centrowane i normalizowane do warto ci 

pocz tkowej ( =0, rzeczywistej lub u rednionej), 

tak e obecnie proponowany ci g przekszta ce  

wektora symptomów w reskalowan  macierz 

mo na zapisa  jak ni ej; 
R
Opr  = Lpp  Opr  = [Lpp ] [Snm],        

                               Snm = 1
am

nm

S

S
,                    (4) 

gdzie pogrubione litery oznaczaj  pierwotnie 

mierzone sk adowe macierzy przed ich 

normowaniem, a wielko  normuj ca i centruj ca 

Sam zale y od parametru u redniania bie cego 

q=1; 2; 3 jak to przedstawiono we wzorze (3). 

Procedura SVD rozk adu powy szej macierzy 

prostok tnej daje nam lewostronne i prawostronne 

wektory szczególne i warto ci szczególne i , jak 

ni ej [7] 
                                R

Opr = Upp * pr * Vrr
T
,                    (5) 

(T- macierz transponowana ) . 

 

Tutaj Upp to kwadratowa macierz lewostronnych 

wektorów szczególnych, Vrr macierz 

prawostronnych wektorów szczególnych, pr  

diagonalna macierz warto ci szczególnych, jak 

ni ej: 

pr = diag ( 1,…, l ), and  1 > 2 >…> u >0,  (6) 

u+1 =… l =0,   l= max (p, r),   u = min ( p, r). 

 

Z dotychczasowych prac autora i jego zespo u 

wiadomo, e najlepsza interpretacja diagnostyczna  

powy szej transformacji SMO wynika z dwu 

wielko ci pochodnych otrzymanych z SVD. 

Pierwsza zwana, uogólnionym symptomem 

uszkodzenia nr  t, otrzymana z macierzy 

obserwacji lub z iloczynu odpowiednich warto ci 

szczególnych i wektorów w asnych rz du t, 

i przedstawia ona czasowy profil rozwijaj cego si  

uszkodzenia; Pt ( ); 

SDt = 
R
Opr * vt = t   ut    Pt ( ) ,   t = 1, ...,u.    (7)  

 

Druga wielko  jest miar  energetyczn  

powy szego i dlatego mo e przedstawia  

kumulacyjne zaawansowanie tego uszkodzenia, 

czyli:  

Norm (SDt) SDt = t.   Ft ( ) ,   t = 1, ...,u. (8) 

Oczywi cie, przy ledzeniu ewolucji 

uszkodze  w obiekcie obydwie wielko ci b d  

zale e  od czasu ycia obiektu , czyli b dziemy 

mieli; SDt( ) i t ( ). Monitoruj c za  sumaryczne 

zaawansowanie uszkodze  w u ytkowanym 

systemie dogodnie jest ledzi  sumy powy szych 

wielko ci, jak ni ej; 

)()(
11

PuSDSumSD
z

i

ii

z

i

ii
,

                         (9) 

FFSum
z

i

z

i

iii

1 1

~)(  . 

Taka interpretacja diagnostyczna uogólnionych 

ewolucji uszkodze  w obiekcie otrzymanych 

z dekompozycji SVD macierzy obserwacji wydaje 

si  by  poprawna, co wynika np. z pracy 

pierwszego autora [4], gdzie bazuj c na koncepcji 

niezawodno ci symptomowej pokazano 

wyznaczenie uogólnionej krzywej ycia SCu( ) 

i warto ci granicznej Sl . Ni ej postaramy si  

prze ledzi  podobne w asno ci obiektów 

wynikaj ce z zastosowania SVD razem ze 

redniowaniem warto ci pocz tkowych, dla tak 

przekszta conej symptomowej macierzy obserwacji 

(SMO) jak i przy dodatkowym u yciu 

reskalowania. 

 

4. DIAGNOSTYCZNE PRZYK ADY 

WP YWU U REDNIANIA WARTO CI 

POCZ TKOWYCH I RESKALOWANIA 

OBSERWACJI W SMO 

 

Zamieszczone tu wyniki s  bezpo rednim 

przed u eniem i modyfikacj   oprogramowania 

u ywanego w pracy [10], czyli programu 

pcaresc.m, gdzie poprawiono cz  graficzna 

prezentacji (wszystko na jednym rysunku), a przede 

wszystkim dodano wariant centrowania 

i normalizacji wg u redniania kilku pierwszych 

odczytów symptomów. Obliczenia wst pne 

prowadzone dla dost pnych rekordów u ywanych 

ju  w pracach pierwszego autora, z bada  

diagnostycznych silników dieslowskich (dane  typu 

sil24.txt, sil54.txt), dla wentylatora nadmuchu w 

kopalni sier1.txt, oraz nowych danych z bada  

o ysk tocznych1 (dane krak3.txt  do krak7.txt), 

                                                 
1 Dane uzyskane z pomiarów stendowych drugiego 

autora 
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wykaza y e najlepiej je li u rednianie dotyczy dwu 

a  czasem trzech wst pnych odczytów, czyli n= 2; 3 

we wzorze (2). 

Przy okazji wprowadzono równie  

modyfikacje w obliczeniach symptomów 

uzyskanych z rozk adu SVD wg pierwszego wzoru 

(8). W poprzednich edycjach tego oprogramowania 

(pcaresc.m) przy sumowaniu u ywano modu u SDi 

co dobrze oddzia ywa o na ko cowy wynik 

sumowania przy sk adowych oscylacyjnych (np. 

sier1.txt) daj c ca y czas warto ci dodatnie 

i zawy a o te   nieco wynik oblicze  warto ci 

granicznej Sl niezb dnej do decyzji diagnostycznej. 

W ko cowej wersji modyfikacji oprogramowania 

wprowadzono dwie jego wersje pcaresabs.m, 

gdzie nadal zachowano sumowanie modu ów 

dyskryminant SDi, oraz wersj  pcaresavg.m 

z sumowaniem zwyk ym i redniowaniem 

wst pnych odczytów, jak wyja niono wy ej. 

Przechodz c do prezentacji wyników tak 

zmodyfikowanych programów obliczeniowych 

we my pod uwag  wyniki testu zu yciowego na 

stendzie do bada  o ysk gdzie mierzono 

nast puj ce wielko ci drganiowe; Arms, Apeak, 

Vrms, Vpeak, emisj  akustyczn  EA, pobierana 

moc przez nap d - M i temperatur  o yska T. 

Razem z wprowadzan  przez program zmienn  

czasu trwania  uzyskujemy w ten sposób osiem 

symptomów do oceny stanu o yska. Na rys. 1 

przedstawiono wynik oblicze  tych danych wg 

programu pcarescabs.m z normalizacj  

i centrowaniem do pierwszego odczytu wektora 

symptomowego. Obrazek górny lewy przedstawia 

tu oryginalne wyniki pomiarów i jak wida  mamy 

przy starcie prawie dziesi ciokrotny spadek mocy 

nap du, w zwi zku z tym wyniki przetwarzania 

symptomów, obrazek lewy rodkowy, jak 

i symptomy uogólnione (obrazek lewy dolny) 

objawiaj  typowo nie diagnostyczne i nie 

monotoniczne zachowanie, czyli wzrastaj ce 

i spadaj ce warto ci. Co wi cej jest to jedyne 

o ysko, gdzie tu  przed zniszczeniem warto ci 

innych symptomów te  spadaj . St d te  mo na 

podejrzewa , e z tytu u braku u redniania ocena 

intensywno ci i rodzaju uszkodze  (obrazek prawy 

górny), ocena informatywno ci pierwotnych 

symptomów (obrazek prawy rodkowy), jak i ocena 

warto ci granicznej Sl (obrazek prawy dolny) 

b dzie tutaj istotnie zafa szowana. 

Jak bardzo ta ocena  jest zafa szowana brakiem 

u redniania, co mo e by  niezwykle istotne przy 

nadzorze automatycznym,  mo na si  przekona   

z kolejnego rys. 2 przedstawiaj cego te same dane 

o yska krak3.txt bez eliminacji symptomu mocy 

M, a tylko  przetworzone przez program 

pcarescavg.m (z u rednieniem -avg). 
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Rys. 1. Sumaryczny rezultat przetwarzania odczytów o miu symptomów w próbie stendowej o yska krak3.txt 
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Rys. 2. Dane testu o yska krak3.text (jak rys.1) przetworzone programem z u rednieniem 3 warto ci 

pocz tkowych 

 

Jak wida  z rysunku zmieniaj  si  wszystkie 

obrazki poza górnym lewym danych oryginalnych. 

Dzi ki u rednieniu obrazki lewe rodkowy i dolny 

maj  (z dok adno ci  do zak óce ) przebieg rosn cy 

za wyj tkiem ostatniego odczytu ycia, o czym ju  

wspomnieli my. Natomiast informatywno  

uogólnionych symptomów (obrazek górny prawy) 

zmieni a si  znacznie wskazuj c na jedno 

dominuj ce uszkodzenie. Podobnie waga 

symptomów mierzonych pierwotnie (obrazek 

prawy rodkowy) wskazuje, e dwa ostatnie; 

temperatura i moc, nie maj  warto ci 

diagnostycznej w tym przypadku i mo na je 

dorzuci . Za  najwi ksza warto  diagnostyczn  

maj  przyspieszenia bie ni zewn trznej;  

w kolejno ci Arms i Apeak. Wzgl dnie dobrze jest 

tez wyartyku owana obliczeniowo warto  

graniczna uogólnionego symptomu (obrazek dolny 

prawy), Sl =18 19, w konfrontacji z warto ciami 

tych symptomów na obrazku lewym dolnym. 

Jak ju  wspomniano oprogramowaniem tym 

przebadano wi cej SMO innych o ysk i obiektów 

i wyprowadzone wnioski mimo ró nicy 

nadzorowanych obiektów s  podobne. Znaczy to, 

e w sytuacja danych z obiektów rzeczywistych 

nale y pomy le  o u rednianiu symptomów, 

zw aszcza ich warto ci pocz tkowych, rzutuje to 

bowiem na ca e wyniki przetwarzania i nasze dalsze 

decyzje diagnostyczne. 

Interesuj ce jest równie  pytanie jak 

jednoczesne u rednianie i reskalowanie wp ywa na 

przetwarzanie SMO z obiektu wybitnie 

niestacjonarnego sier1.txt jakim by  w poprzedniej 

pracy [9] wentylator nadmuchu powietrza 

w kopalni. Kolejne dwa rysunki wyja niaj  ten 

problem przez pryzmat programu z sumowaniem 

modu ów pcarescabs.m , bardziej zorientowanego 

na obiekty niestacjonarne. Kolejne obrazki rysunku 

3 maja takie same znaczenie jak referowane 

poprzednio dla o ysk krak3.txt, tu za  mierzono 5 

wielko ci drganiowych na korpusie i na o yskach 

lizgowych wentylatora. Wida  ich wielk  

niestacjonarno  pocz tkow  (obrazek lewy górny), 

która po przetworzeniu w symptomy uogólnione 

(obrazek lewy dolny) jest znacznie zredukowana.  

W poprzedniej pracy przebieg warto ci granicznej 

ustabilizowa  si  po 25 obserwacji na poziomie  

Sl = 1.8, natomiast po u rednieniu warto  ta spada 

do Sl = 1.5, zgodnie z poprzednio opisan  ju  

tendencj  przy u rednianiu i zani onymi 

warto ciami symptomów uogólnionych (obrazek 

lewy dolny). Podobnie zachowuj  si  symptomy 

innych o ysk krak4.txt – krak7.txt, pokazuj c e 

u rednienie warto ci pocz tkowych to warto ciowy 

pomys  

Przy tak du ej niestacjonarno ci obserwacji jak 

wy ej w sier1.txt zastosowali my poprzednio 

reskalowanie obserwacji, zobaczmy zatem obecnie 

czy potwierdzone zostan  zaobserwowane tam 

tendencje reskalowania przy jednoczesnym 

u rednianiu warto ci pocz tkowych symptomów, 

tak jak na rys. 4.  
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Rys. 3. Drganiowa diagnostyka wentylatora nadmuchu w kopalni miedzi sier1.txt  z trzypunktowym 

u rednianiem pocz tkowych odczytów symptomów jak w pracy [9] 
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Rys. 4. Wentylator nadmuchu w kopalni miedzi sier1.txt  z trzypunktowym u rednianiem pocz tkowych 

odczytów symptomów i reskalowaniem odczytu pierwszego, jak w pracy [9] 
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Jak wida  z porównania rysunku 3 i 4, drugi 

symptom uogólniony dozna  jak poprzednio [9] 

zmiany znaku na dodatni (obrazek lewy dolny). 

Zwi kszy y si  tak e wzgl dne udzia y 

informatywno ci uogólnionego symptomu 1 

(obrazek prawy górny), a tak e wagi pierwotnych 

symptomów nr 5 i nr 6. Za  warto  graniczna 

ustabilizowa a si  na nieco wy szym poziomie Sl=2, 

zgodnie z podwy szonymi przez reskalowanie 

warto ciami symptomów uogólnionych (obrazek 

lewy dolny). Zatem u rednianie startowych warto ci 

symptomów nie niweluje w a ciwo ci reskalowania 

dla obiektów niestacjonarnych, a przy 

niestacjonarno ci pocz tkowej mo e by  czasem 

wystarczaj ca operacj . 

 

5. PODSUMOWANIE 

 

W wielu przypadkach diagnostyki obiektów 

pracuj cych w wi kszych systemach ich obserwacje 

mog  by  niestacjonarne, to znaczy na rosn cy trend 

zu yciowy na o one s  fluktuacje obserwowanego  

symptomu. Fluktuacje takie s  niezwykle istotne  

w momencie startowym systemu diagnostycznego, 

gdy  w przetwarzaniu SOM normalizujemy 

i centrujemy symptomy w a nie do ich warto ci 

pocz tkowej. Praca pokazuje zasadno  i dobre 

wyniki u redniania warto ci pocz tkowych na 

przyk adach zaczerpni tych ze stendowych bada  

diagnostycznych jak i z praktyki. Pokazano i  

u rednienie 3 pierwszych odczytów jest 

w zupe no ci wystarczaj ce dla zapewnienia 

dobrych danych warto ci granicznej symptomu Sl 

wa nej dla dalszych decyzji diagnostycznych. Jak 

si  wydaje takie u rednianie mo e by  niezwykle 

istotne w systemach automatycznego nadzoru 

pozbawionych krytycznego i syntezuj cego ogl du 

cz owieka operatora. 
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