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Streszczenie
Praca przedstawia metodologic budowy szarego modelu pierwszego rz¢du przydatnego
W prognozowaniu stanu za pomoca symptomow drganiowych. Pokazano na przyktadach, ze szare
modele moga mieé¢ zastosowanie w diagnostyce maszyn prostych, dla ktorych wystarcza podejscie
jedno symptomowe, jak tez w diagnostyce wielo uszkodzeniowej obiektow ztozonych. Zastosowano tu
metodg szarych systemoéw Deng’a z odcinkowym prognozowania tzw. §$lizgajacym okienkiem,
zaczerpnigta z najnowszej literatury przedmiotu.

Stowa kluczowe: diagnostyka maszyn, symptomy drganiowe, szare modele, prognozowanie.

APPLICATION OF GREY SYSTEM THEORY TO MODELING AND FORECASTING
IN MACHINE CONDITION MONITORING

Summary
The paper presents methodology of grey system theory and the first order grey model GM(1,1),
which can be applied for the machine condition forecasting using vibration symptoms, and rolling
forecasting window. Basing on real data taken from vibration condition monitoring, it was shown
successfully one step forecasting with the grey model applied to condition observation by one symptom
only. It was shown also, that in case of multidimensional condition monitoring one can apply the same
methodology to the generalized symptom of condition, obtained from singular value decomposition of

symptom observation matrix.

Keywords: machines, condition monitoring, vibration symptoms, grey system theory, condition forecasting.

1. WSTEP

Liczba znaczacych obserwacji w diagnostyce,
nawet przy zastosowaniu systeméw monitorujacych,
nie jest duza — zwykle jest ich kilkadziesiat. Do tego,
decyzyjnie istotne sa zwykle obserwacje koncowe
o niewielkiej liczbie. Zatem prognozowanie przysztych
warto$ci symptomow stanu technicznego maszyn jest
zagadnieniem niezwyklej wagi 1 poswigcono mu
w literaturze przedmiotu duzo miejsca, jak na
przyktad: [2], [3], [9], [1], [16], [14], [15]. Stosowane
metody do prognozowania (ponad 300, [18])
rozciagaja si¢ tu od wyrébwnywania wykladniczego
Browna az do sieci neuronowych z automatycznym
nadzorem poprawnosci modelu.

Jak si¢ obecnie okazuje z przegladu dostgpnej
literatury $wiatowej mozliwe jest uzycie znacznie
prostszych metod wynikajacych z teorii szarych
systemow (grey systems theory-GST lub w skrocie GS)
opracowanej 1 opisanej po raz pierwszy przez
uczonego chinskiego J-L. Deng’a w roku 1982, [4].
Odkrycie tej niezwykle efektywnej metody
modelowania 1 prognozowania krétkookresowych
szeregobw czasowych dlugo pozostawato w cieniu, jako
ze pierwsze ksiazki opublikowano w jezyku chinskim.
Pierwsza publikacja angielska pokazujaca mozliwe
aplikacje ukazata si¢ dopiero w roku 1990, [6]. Mimo
tego naukowy $wiat chinsko jezyczny szybko

rozpoznal szeroka mozliwo$¢ zastosowan
tkwiacych w metodzie i teori¢ szarych systemow
zaczgto stosowaé we wszystkich dziedzinach
bazujacych na kwantyfikowalnych modelach
z niewielkg liczba (nawet kilka) niepelnych
i niepewnych danych; od nauk spolecznych,

przez ekonomi¢ 1 gospodarke do nauk
technicznych. Pojawit si¢ juz nawet w jezyku
chinskim specjalny Toolbox do systemu
Matlab® [18], do modelowania

i prognozowania zachowania si¢ systemow
ewolucyjnych. Pojawily si¢ rowniez rdzne
odmiany metody grey systems (GS), np.
w powiazaniu ze zbiorami rozmytymi (grey-
fuzy) [21], czy tez z metoda Taguchi [19].
Okazalo si¢ tez w prognozowaniu, ze metoda
GS jest najbardziej efektywna, jesli zapomina
przeszte dane, czyli modeluje i prognozuje
w okienku danych o matlej szerokosci, co
z angielska nazwano rolling forecast.

Celem niniejszej pracy jest
zasygnalizowanie mozliwosci metodologii GS
i pokazanie szczegdtowego  zastosowania

w  prognozowaniu  diagnostycznym  dla
pojedynczych symptoméw oraz dla diagnostyki
wielowymiarowe;.
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2. SZARE SYSTEMY DYNAMICZNE I ICH
ZASTOSOWANIA (W PROGNOZOWANIU
STANU)

Od czasow monografii J-L. Deng’a pojawilo si¢
wiele wykladni metodologii szarych systemow, czyli
w skrocie szarych modeli (grey models—GM).
Generalnie szary model opisujacy zachowanie si¢
systemu za pomoca obserwowanego symptomu x*(k),
k=1,...n, moze by¢ przedstawiony rownaniem
rézniczkowym zwyczajnym /-tego rzedu 1 mieé
wymuszenie m -tego rzedu , co zapisuje si¢ jako
GM(I,m). Oznacza to, ze po prawej stronic modelu
mamy m — zmiennych niezaleznych wymuszajacych
zachowanie systemu opisane réwnaniem
rézniczkowym (lub rownowaznym roznicowym) I —
tego rzedu, jak nizej:

Z PR (Y

k ) = ZX(O) (i) — zmienna stanu modelu,
i=1

a y; niezalezne wymuszenia przyjgte dla poprawnego

odwzorowania zachowania identyfikowanego modelu,

natomiast wspotczynniki wielomiandw; a; oraz b;

wyznacza si¢ z obserwowanego Szeregu czasowego

¥k, k=1,...n.

Startujac  z ogdlnego modelu (1) mozemy
wyroézni¢ trzy dziedziny zastosowan modeli GS.
Pierwsza obszar jest fatwy do uchwycenia w (1) dla
/=0, czyli dla zerowego rzgdu rdéwnania
rozniczkowego. Bowiem, mozemy taki model GS uzy¢
do poszukiwania sity zwiazku miedzy zmienna zalezna
X, a zmiennymi niezaleznymi y; daje to wtedy tzw grey
relational analysis. Z podobnych przestanek mozna
wychodzi¢ przy formutowaniu decyzji o rozmytych
zwiazkach przyczynowo skutkowych danego zbioru
sytuacji z mozliwymi ich efektami (grey decision
making) [12]. Wreszcie trzeci obszar, dla /=0, to
budowa modelu prognostycznego obiektu dla
obserwowanego szeregu czasowego (symptomu),
xO(k), k=1, ...n.

Jak do tej pory wigkszo$¢ prac w prognozowaniu,
niezaleznie czy to analiza rynku [17], czy zuzycia
silnika Diesla [20], przyjmuje za punkt wyjScia
uproszczone réwnanie GM(1,1), czyli réwnanie
pierwszego rzedu (/=1) z jednym rodzajem
wymuszenia. Postugujac si¢ przyjeta terminologia
1 oznaczeniami mozna, np. [20], to zagadnienie dobrze
zapisa¢c w postaci kilku, jak si¢ wydaje tatwo
zrozumiatych krokow.

i=0

gdzie x(”(

Krok 1.
Zdefiniujmy wierszowy wektor obserwacji;

x® = (2°(1), X0), .. X}, 2)

gdzie n > 4 jest liczba obserwacji.

Krok 2.
Tworzymy wektor sum czastkowych
AGO, x (accumulating generating operation)

k
V()= xO%) k=120 (3)
i=1

W ten sposéb wierszowy wektor AGO jest
sformutowany, jako monotonicznie rosnacy

xU={x0(1), XD2), ... xV(m)}, przy
warunku; x V(1) =x7(1),

Krok 3.
Dla szeregu AGO definiujemy szary
model pierwszego rzedu (patrz (1)), GM(1,1)

M
dx—t(t) +ax" () =u 5)
gdzie
t oznacza zmienng niezalezna (futaj miare
eksploatacji np.: czas / lub nr kolejny
odczytu),

a oznacza eksponent wzrostu, za$ u jest zmienna
kontrolna szarego modelu.

Krok 4.

Rozwiazujemy rownanie rozniczkowe (5)
z jedynkowym krokiem zmiennej ¢ i zadanym
warunkiem poczatkowym (4), otrzymujac:

0 (k + 1) = [x(0> D —u /a]exp(—ak) +ula (6)

gdzie %"

AGO.

oznacza prognozg rozwiazania

Krok 5.

Zamieniajac w (5) rozniczke przyrostem
skonczonym dla jednostkowego kroku #=1,
mozemy napisa¢ rdwnania rdéznicowe wsteczne
1 progresywne, otrzymujac:

x Ok+1) —x O(k) + ax Vk)=u,
x Ok+1) —x V) +ax Ok+1) =u.  (7)

Kombinujac oba powyzsze roéwnania

znajdziemy

x Okt 1) —x Oy = - a/2 [ x V) +x Vlhet-1)] +
u, k=1,...n. ()

Krok6;

Rozpisujac  powyzsze roéwnanie dla
kolejnych &k 1 postugujac sig pierwotnym
wektorem obserwacji X’ mamy mozliwos¢
wyznaczenia niewiadomych wspotczynnikow
szarego modelu @ i u. Wykonujac to za pomoca
metody najmniejszych kwadratow uzyskamy
macierzowe rozwiazanie w postaci:

[a,u]"=(B"B)'B"Y, 9)
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gdzie: Y= [x22), xXV3).... xOn)]",
natomiast macierz:

M +xP@2] 1

po| E'@+TE1 1

Krok 7.

Definiujac przeksztalcenie odwrotne (inverse)
AGO, czyli IAGO do wyliczenia prognozowanej
obserwacji z wektora prognoz sum czastkowych
(AGO) w postaci:

Uk +1) =Yk +1) -3V (k), (10)
zatem z uzyciem rozwiazania (8) mozemy znalez¢
koncowa warto$¢ prognozy wg. modelu

GM(1,1), jak nizej:
ROk +1) = [xO 1) —u/afe ™ ey,
f=2.3,..n. (11)

I to jest «cala tajemnica prognozowania
z wykorzystaniem szarego modelu Deng’a rzedu
pierwszego GM(1,1). Jak mozna zauwazy¢ z drugiego
kroku procedury szukanemu modelowi trendu nadaje
si¢ charakter monotoniczny, ktory w kroku trzecim
zdobywa legitymacje rownania rézniczkowego/
réznicowego o rozwiazaniu eksponencjalnym. Zatem
do tego typu modeli i prognozowania nadaja si¢
obserwacje nieujemne i z zatozenia rosnace, tak jak
symptomy stanu podczas zuzywania si¢ maszyn.
Dlatego tez w wielu przypadkach dobra prognoze¢
mozna uzyska¢ juz po kilku obserwacjach, natomiast
wigksza liczba obserwacji daje wigksze bledy
prognozy. Rozwiazaniem jest tutaj prognozowanie
w matym okienku $lizgajacym si¢ po wigkszej liczbie
danych. W najnowszej literaturze teorii i aplikacji
szarych systemow nosi to nazwe ‘rolling window’ [19]
i staje si¢ popularne przy wigkszej liczbie danych, jak
np. przy prognozowaniu kursu dolara [17]. Zobaczymy

w nastgpnych punktach jak to wyglada
W zastosowaniu do prognozowania
w diagnostyce maszyn.

3. PROGNOZOWANIE
JEDNOWYMIAROWE - PRZYKLADY
W ogole niewiele jest zastosowan teorii
szarych systemow w diagnostyce. Po bardzo
wczesnych dwu pracach z Australii [10]
opublikowanych w biuletynie wewngtrznym
Monash University w Melbourne, mamy pawie
dziesigcioletnia przerwe w literaturze zachodniej
anglojezycznej. Mimo powstania czasopisma
Journal of Grey System Theory w Chinach,
idea ta z oporem przebija si¢ do zachodniej
metodologii, o czym $wiadczy wiclka liczba
takich badan na konferencjach
migdzynarodowych w Chinach, [8] widziana
ostatnio przez pierwszego z autorOw tej pracy.
Autorzy zainspirowani tymi osiagnigciami
idalszymi z przytoczonej czg$ciowo literatury
postanowili przenies¢ metode GS na grunt
wibroakustycznej diagnostyki maszyn.
Zaimplementowano, zatem przytoczone wyzej
kroki  budowy modelu  prognostycznego
w systemie symulacyjnym Matlab®, dodajac
procedurg ruchomego okienka prognostycznego
— rolling window. Kolejne rysunki przedstawiaja
efekty dziatania programu GSago.m
W zastosowaniu do prognozowania
w diagnostyce jedno i wielowymiarowe;.
Wezmy wpierw pod uwage ewolucje
skutecznej predkosci drgan (mm/s) na lozysku
miyna wentylatorowego do przemiatlu wegla
w elektrocieptowni. Na rys. 1 przedstawiono
usredniona w przedziatach (21 obserwacji)
ewolucj¢ symptomu pokazujac jako oddzielne
krzywe; zaobserwowany symptom X0, jego
prognoz¢ xj0 oraz biezacy btad prognozy ede
zmniejszony dziesigciokrotnie celem
umieszczenia go na jednym rysunku.

GSago; X0, Window forececast-1j0 - & error-edc/10; for X0=karalink

10 T T
—— Data ;
—#— Forecast

ralling windciw; w=5

Cornponent value

8 —— Forecast eror [----F-=="--

AT P - -

1
0 ] 10
Ordering Mo of observ.

15 20 25

Rys. 1. Poczatkowy fragment ewolucji predkosci drgan tozyska mtyna wentylatorowego X0, jej
prognoza xj0 o jeden krok w przdd i biezacy btad prognozy ede, wraz z informacja o szerokosci
okna w i §rednim btedzie prognozy



14

DIAGNOSTYKA’2(42)/2007

CEMPEL, TABASZEWSKI, Zastosowanie teorii szarych systemow do modelowania ...

Jak wida¢ z rysunku gwattowne skoki symptomu
sa korygowane w prognozie w jej nastgpnym kroku
(krzywa z gwiazdkami*), btad prognozy jest w tym
miejscu  (k=12) maksymalny (ponad 20%) przy
srednim blgdzie w catym zakresie (k=1,2 ... 21)
rownym 6,55%. Nie jest to duzy btad, tym bardziej, ze
koncowy fragment krzywej prognozy ma blad
znacznie mniejszy. Wedhug ogoélnie przyjetych zasad
prognoz¢ na poziomie 5% uwaza si¢ za dobra.
Uzyskiwane wartosci sa bliskie tej granicy.

A jak wyglada prognoza dla tych samych
obserwacji w $wietle mozliwo$ci zmiany szerokoS$ci
Slizgajacego okna prognozy w? Sytuacj¢ ta dla tego
samego obiektu przedstawia kolejny rysunek (rys. 2)
dla w w zakresie (2-20). Jak wida¢ z rysunku krzywa
btedu $redniego prognozy aeW w funkcji szerokos¢
okna ma szereg miniméw dla w 4;10;13,
a minimalny btad $redni aeW = 4.0% mozna uzyskac
dla szerszego okna w = 13, wigkszego niz potowa

GSago.m; Average error-aeW in %

liczby obserwacji. Wezmy teraz ten sam miyn
wentylatorowy wraz z jego catkowita krzywa
zycia predkosci drgan tozyska bez usredniania
w wartosci w przedzialach (n=69). Sytuacjg ta
w tej samej konwencji prezentacji jak na rys. 1
przedstawia rys. 3. Wida¢ tu, ze przy tym
samym oknie prognozy w 5 mamy nieco
mniejszy $redni blad prognozy réwny okoto
3,3%. Ponadto krzywa biezacego biedu
zachowuje si¢ podobnie majac lokalne maksima
w miejscach skoku prognozowanego symptomu.
Natomiast inaczej zachowuje si¢ $redni blad
prognozy aeW w funkcji szeroko$ci okna
w. Mamy tu kilka miniméw dla w = 3; 6; 13
z minimum globalnym dla w = 3, z blgdem
aeW(3) = 3,1%. Nastgpnie dla wzrastajacych
wartosci w > 13 blad prognozy rosnie
monotonicznie uzyskujac dla w > 20 wartosci
rzgdu kilkunastu procent.

for forececast window (w);for XO=karolin1k
T T T

7.5 T T T T T
| | | | | | | |
| | | | | | | |
| | 1 | | | | |
A e N T E e S
| "\ | | | | |
| | 1\ | | | | |
| | 1o\ | | | | |
[ e —_—_——,—_——,——
o | [ | | | |
| / | | \\ | | | | |
] 1 | | | | | | |
% 6 N
\// | | \! | | | |
2 1/ | | \M\ I | | |
1/ | | Vo | | |
g 55 - — N _ _ _ _ T
| | | | o | | |
bt I I I I \ I I I
| | | | \ | | |
5,,,,4,,,,\,,,,L,,,J,,,L\\,,,,i,,,,\,,,,L,]L,
| | | | \1 | s
| | | | \l | —
| | | | / |
4.5,,,,i,,,,\,,,,L,,,J,,,,&,,, e A T
| | |
| | |
| | |
1 1 1
4 8
F

12 20

orecasting window span - w

Rys. 2.Sredni btad prognozy w funkcji okna prognozy w dla
danych symptomowych z rys. 1

GSago; ¥0, Window forececast-xj0 -~ & error-edc/10; for XD=karalin1

10 T T
—— Data
—#— Forecast
8-~ —— Forecast eror
6 _____________________________

rolling wirt:dow; =}

Component value

aperage ard. %=3.2915

__________________

10 20

30 40 70

Ordering Mo of obsery.

Rys. 3. Krzywa zycia predkosci drgan tozyska mtyna wentylatorowego, jej prognoza
wg szarego modelu diagnostycznego i biezacy btad prognozy
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GSago.m; Average error-aeW in % for forececast window (w);for XO=karolin1

W<OAXAD D~O~r3R —

Rys. 4. Sredni btad prognozy szarego modelu symptomu
z rys. 3 w funkcji szeroko$ci okna prognozy w

Podsumowujac  oba  pokazane  przypadki
zastosowania  szarego modelu  GM(1,1) do
prognozowania wartosci krzywych symptomowych
drgan mozna powiedzie¢, ze w zaleznosci od
monotonicznosci krzywej symptomowej uzyskane
$rednie bledy prognozy sa rzedu kilku do kilkunastu
procent. Natomiast btedy lokalne, chwilowe moga
osiaga¢ nawet rzad 20% 1 wyzej, zaleznie od ostrosci
skoku na krzywej symptomowej. Wynika stad, ze
opisywana metoda prognozowania nadaje  si¢
w szczegolnosci dla symptomowych krzywych zycia
charakteryzujacych si¢ monotonicznym wzrostem bez
istotnych fluktuacji wartosci. W przypadku zmiennych
parametrow sterowania obiektu, ktore wpltywaja na
warto§ci mierzonego symptomu, nalezy grupowac
obserwacje dotyczace poszczegdlnych wartosci tychze
parametrow i tak otrzymane krzywe zycia rozpatrywac
osobno. Istotnym problemem jest takze konieczno$¢
zachowania stalego kroku pomiarowego. Aby go
zapewni¢ mozna jednak zastosowaé tutaj technike
interpolacji, badz tez zastosowaé¢ metodg ulepszania
kroku proponowana przez Guo, [7]. Prezentowana za$
wyzej  metoda  nadaje si¢ do  prognoz
krotkookresowych w przedstawionych przyktadach
jest to zawsze jeden krok w przod.

Tyle na temat prognozowania jednego symptomu
w diagnostyce prostych maszyn, takich np. jak mtyn

wentylatorowy. Zobaczymy nizej jak wyglada
podobna sytuacja dla diagnostyki
wielowymiarowe;j.

4. PROGNOZOWANIE W DIAGNOSTYCE
WIELOWYMIAROWEJ

Wielo uszkodzeniowa diagnostyka maszyn
jest na poczatku swego rozwoju, nie ma wigc tu
jeszcze ustalonych metod. Generalnie do
przetwarzania sygnatow i/lub symptomow
uzywa si¢ tu sieci neuronowych [15], jedna
z metod tzw. data fusion [11], oraz rozklad
wzgledem warto$ci  szczegdlnych — SVD
uprawiany przez autorow tej pracy. Postuzymy
si¢ dalej ta ostatnia metoda do ekstrakcji
informacji o uszkodzeniach i to w przypadku
najprostszym jednego dominujacego
uszkodzenia. Rys. 5 przedstawia wynik
jednoczesnego przetwarzania dziewigciu
krzywych symptomowych drgan rejestrowanych
na silniku diesla stosowanym do napedu
lokomotyw. Pomiary wszystkich wielkosci
drganiowych wykonywano na glowicy jednego
z cylindréow, co 10 tysigcy kilometrow
przebiegu.



16 DIAGNOSTYKA’2(42)/2007
CEMPEL, TABASZEWSKI, Zastosowanie teorii szarych systemow do modelowania ...

Symp. Obsery Mattix with rovavy for AD=sil24d01
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Rys. 5. Efekty przetworzenia 9 drganiowych krzywych symptomowych w diagnostyce
silnika lokomotywy spalinowej (pomiary co 10 tys. km)

Obrazek lewy gorny rys. 5 przedstawia 9
krzywych  symptomowych pokazanych w ich
jednostkach 1 warto$ciach pomiarowych, natomiast
obrazek ponizej przedstawia to samo po unormowaniu
do wartosci poczatkowych kazdego symptomu. Dolny
obrazek z lewej strony przedstawia efekt dziatania
algorytmu SVD i daje uogolnione krzywe zycia
uszkodzen. A poniewaz w pierwszym podejsciu

interesuje nas ogoélne zaawansowanie uszkodzen
to do naszych celow wezmiemy krzywa
SumSDi (niebieska), traktujac ja dalej jako
wejscie do  modelu  GM(1,1).  Efekt
przetworzenia tych danych naszym programem
GSago pokazuje rys. 6 przedstawiony w tej
samej konwencji co poprzednie rys. 11 5.

GSago.m; X0, Window forececast-xjO -*- & error-edc% /10; for X0=sdi

(03 WIS-<V-ED

|
verage error; % =10.26

|
| | /
|

Ordering No of observ.

Rys. 6. Uogolniona krzywa zaawansowania uszkodzen silnika trakcyjnego,
jej prognoza wg szarego modelu (gwiazdki *) wraz btgdem prognozy
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Rys. 7. Sredni blad prognozy uogélnionego symptomu stanu silnika trakcyjnego
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w zalezno$ci od szerokosci okna obliczeniowego w

Jak wida¢ z rys. 6 prognoza jest opdzniona
w stosunku do obserwacji o jeden krok i w punktach
skoku obserwowanej wartosci uzyskujemy maksimum
btedu chwilowego dochodzacego czasami do 20%,
przy srednim bledzie prognozy rzgdu 10%. Jest to
niezly wynik, a jak popatrzymy na nast¢pny rys. 7 to
widzimy, ze dla naszej szerokos$ci okna w=5 $redni
btad nie jest minimalny, moze on by¢ mniejszy dla
w=8, a  zwlaszcza  w=13. Widaé wigc
z powyzszego, ze dla zagadnien diagnostyki
wielowymiarowej szare modele symptomowe moga
by¢ tak samo przydatne jak i dla diagnostyki
jednowymiarowe;j.

W ramach badan tej pracy przeanalizowano
jeszcze wiele przypadkow prognoz
jednowymiarowych i wielowymiarowych badajac
problem optymalnej prognozy przy warunku
minimalnego btedu sredniego aeW. Okazuje si¢ z tych
badan, niepokazanych tu z braku miejsca, ze
optymalna szerokos¢ slizgajacego okna dla GM(1,1)
jest rzegdu w = 4 — 8, mimo ze np. blad prognozy nie
jest jeszcze nminimalny. Bowiem powyzej tej
szerokosci przedziatu w pogarsza si¢ jako$¢ prognozy
i wielkosci prognozowane moga by¢ rowne lub nawet
mniejsze od obserwowanych, co moze byc
w diagnostyce catkowicie nieprzydatne.

5. PODSUMOWANIE

Przedstawiona wyzej metodologia prognozowania
krotkoterminowego wg koncepcji teorii  szarych
systemow GS nadaje si¢ takze do zastosowan
w dziedzinie drganiowej diagnostyki maszyn. Wniosek
ten jest stuszny zaréwno dla diagnostyki jedno
uszkodzeniowej jak 1 wielo uszkodzeniowe;j.
Zastosowano tu metode Slizgajacego si¢ okienka
prognozy, co daje mniejszy blad, a jak wynika

z przedstawionych danych zawsze mozna
znalez¢ szeroko$¢ okna o minimalnej wielkosci
btedu prognozy. Wydaje sig¢, iz mozna si¢
pokusi¢ o biezace szacowanie optymalnej
szerokosci okna wychodzac z oszacowania
niecigglo$ci prognozowanej krzywej zycia.
Bedzie to ewentualnie przedmiotem dalszych
badan.
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