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Streszczenie 

Praca zawiera prób  rozwi zania problemu prognozy wielosymptomowej dla z o onych obiektów 

technicznych. Zaproponowano kilka mo liwo ci realizacji prognozy wielosymptomowej stanu i czasu 

do awarii k ad c szczególny nacisk na mo liwo  zastosowania sieci neuronowej. Przedstawiono 

przyk ad zastosowania sieci neuronowej w prognozie czasu resztkowego do awarii o yska tocznego 

608. Wskazano na siln  zale no  jako ci otrzymywanych prognoz od przyj tej struktury sieci. 

 

S owa kluczowe: prognozowanie czasu resztkowego, sieci neuronowe,  

diagnostyka wielosymptomowa, diagnostyka o ysk tocznych. 

 

MULTI-SYMPTOM FORECASTING OF CONDITION AND RESIDUAL TIME  

BY MEANS OF NEURAL NETWORKS 

 

Summary 

The work concerns an idea of multi-symptom forecasting for complex technical objects. Some of 

possibilities of realization of multi-symptom forecasting of machine condition and time to breakdown 

were proposed, especially realization based on neural networks. Some example of prediction of 

residual time to breakdown of ball bearing 608 was presented. The strong relationship between quality 

of forecasts and assumed structure of artificial neural network was shown. 

 

Keywords: forecasting of residual time, neural networks, multidimensional condition monitoring,  

ball bearing condition monitoring. 

 

 

1.WPROWADZENIE 

  

 Problem prognozowania dla potrzeb diagnostyki 

technicznej poruszany jest przez wielu autorów. 

Mo na tutaj wymieni  cho by niektóre, 

przyk adowe prace [1], [2], [3], [4]. Tak e 

zastosowanie sieci neuronowych czy te  systemów 

neuronowo- rozmytych do prognozy w diagnostyce 

by o tematem wielu opracowa  (przyk adowo [5], 

[6], [7], [8]). W wielu przypadkach diagnostyki 

z o onych obiektów technicznych mo e wyst pi  

konieczno  prognozowania czasu resztkowego do 

awarii jaki i prognozy stanu w oparciu o wiele miar 

sygna u diagnostycznego wypracowywanych 

jednocze nie. Konieczno  stosowania podej cia 

wielosymptomowego akcentuje wielu autorów 

(patrz cho by [9]). Takie spojrzenie na obiekt 

diagnozowany ma szczególne znaczenie 

w przypadkach gdy istnieje mo liwo  niezale nego 

rozwijania si  wielu uszkodze . Podstaw  

obserwacji w diagnostyce wielosymptomowej jest 

symptomowa macierz obserwacji (SOM). Macierz t  

tworz  wierszowe wektory obserwacji [St] = 

[S1t,S2t...,SNt], które s  okre lane w ka dym cyklu 

pomiarowym, w równo odleg ych odst pach miary 

eksploatacji d  podczas ca ego cyklu ycia  

obiektu 0     b [16], [17]. W ten sposób 

otrzymuje si  macierz obserwacji, której kolumny 

odzwierciedlaj  obserwowane symptomy, a wiersze 

kolejne realizacje obserwacji.  
Istnieje kilka mo liwo ci rozwi zania 

przedstawionego problemu bazuj cego na zbiorze N 

miar sygna u diagnostycznego. W niektórych 

metodach zak ada si , e prócz obserwowanych 

warto ci miary sygna u diagnostycznego posiadamy 

poprawnie wyznaczon  warto  granicz  tej miary. 

Pozwala to zbada  relacj  prognozowanych warto ci 

miary sygna u ze wspomnian  warto ci  graniczn . 

Tak  relacj  mo na bada  dla ka dego symptomu Si 

niezale nie, a nast pnie zastosowa  nadrz dny 

algorytm decyzyjny pozwalaj cy na wypracowanie 

ostatecznej prognozy w oparciu o wypracowany 

zbiór niezale nych prognoz. Takie podej cie mo na 

nazwa  jednosymptomowym gdy  sam proces 

prognozy odnosi si  do ka dego symptomu osobno. 

W najprostszym przypadku rozró niania tylko dwu 

klas stanu mo na zapisa : 

 

 

niezdatnystan  - )(ˆ

zdatnystan  - ˆ

l

ii

l

ii

SS

SS  (1) 

  

gdzie: )(ˆ
iS  - i- ta, prognozowana, miara sygna u 

diagnostycznego zorientowana zu yciowo (warto  
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symptomu), 
l

iS  - warto  graniczna symptomu, - 

miara eksploatacji (np. czas), i=1,2 ..N, 

 Ide  prognozy resztkowego czasu do awarii jaki  

i prognozy stanu przy wspomnianych wcze niej 

za o eniach ilustruje rys. 1. 

 Aby dokona  oszacowania czasu resztkowego 

nale y okre li  chwil  czasow , w której nast puje 

osi gni cie przyj tej warto ci granicznej, a dalej 

formalnie: 

 n
b
ii

ˆˆ  (2) 

gdzie: i
ˆ  - prognozowana warto  czasu 

resztkowego na podstawie i- tej miary sygna u 

diagnostycznego, 
b

i
ˆ - prognozowana chwila 

czasowa w której wyst pi awaria, n   chwila 

czasowa, w której dokonuje si  prognozy. 

 

 

Rys. 1. Idea prognozy resztkowej miary eksploatacji 

(czasu resztkowego) oraz stanu w przypadku 

diagnostyki jednosymptomowej 

 

W przypadku prognozy z o onych obiektów 

i diagnostyki wielosymptomowej mo na zastosowa  

ide  „najs abszego ogniwa”. U podstaw tej metody 

stoi za o enie, e wiele rozpatrywanych miar 

sygna u diagnostycznego mo e by  ukierunkowane 

na detekcj  poszczególnych rozwijaj cych si  

uszkodze  (np. dzi ki zastosowaniu selekcji 

cz stotliwo ciowej [10]). Dodatkowo wspomniane 

miary mog  ró ni  si  wra liwo ci  na zmiany cech 

stanu. Przy takim za o eniu o stanie ca o ci powinno 

zadecydowa  zaawansowanie „najszybciej 

rozwijaj cego” si  uszkodzenia (lub najintensywniej 

zu ywaj cego si  elementu) czyli zdecydowa  

powinna prognoza oparta o najkrótsz  krzyw  ycia. 

Oznacza to najbardziej pesymistyczne oszacowanie 

zarówno czasu do awarii jak i najbardziej 

pesymistyczne okre lenie stanu w zak adanym 

horyzoncie prognozy.  

Prognoza czasu resztkowego ma wtedy posta : 

 )ˆmin(ˆ
i  (3) 

Inn  mo liwo ci  prognozy stanu i czasu 

resztkowego w przypadku prognozy 

wielosymptomowej mo e by  znalezienie kumulant 

[10] lub uogólnionych symptomów zast pczych (np. 

w oparciu o rozk ad SVD [11], [12]), które mog yby 

opisywa  ogólny stan techniczny obiektu jako 

ca o ci. Niestety pojawia si  wtedy problem 

okre lenia warto ci granicznej dla tego typu 

symptomów uogólnionych, które w zasadzie mo na 

wyznaczy  do wiadczalnie tylko w oparciu 

o wielokrotny eksperyment czynno-bierny lub 

czynny, lub do pewnego stopnia estymowa  

wykorzystuj c niezawodno  symptomow  

budowan  w oparciu eksperyment bierny i regu  

Neymana - Pearsona [13], [14].  

Wiele innych metod dotycz cych diagnostyki 

wielosymptomowej mo na znale  cho by w [9].  

Jednym z podej  proponowanym przez autora 

jest zastosowanie zasady, e na etapie formu owania 

prognozy bierzemy pod uwag  najbardziej 

optymistyczn  jak i pesymistyczn  prognoz , a wi c 

otrzymujemy pewien przedzia  w którym mie ci si  

nasza prognoza. Poniewa  jednak potrzebujemy 

raczej konkretnych prognozowanych warto ci np. 

resztkowego czasu do awarii, mo na zastosowa  

regu y decyzyjne analogiczne do regu y Hurwicza 

[15] z teorii decyzji: 

 )ˆmin()1()ˆmax(ˆ
ii ,  (4) 

gdzie: 10  mo e pe ni  rol  wska nika 

optymizmu podczas podejmowania decyzji, ˆ  - 

jest ostateczn  prognoz  czasu resztkowego. 

Je eli 0 podejmujemy decyzj  co do 

przyj cia resztkowego czasu eksploatacji na 

podstawie otrzymanej minimalnej (po symptomach) 

prognozy tego czasu – prognoza pesymistyczna. 

W przypadku 1 prognoza jest skrajnie 

optymistyczna. W przypadku gdy potrafimy 

arbitralnie wyrazi  swój stopie  optymizmu co do 

przysz o ci szacowany czas resztkowy b dzie 

w przedziale od )ˆmin( i
 do )ˆmax( i

.  

 Kolejnym podej ciem, szerzej tutaj omówionym, 

b dzie zastosowanie jednokierunkowych sieci 

neuronów sigmoidalnych i liniowych do prognozy 

stanu i czasu resztkowego do awarii. W pracy 

zastosowano nieskomplikowan  strukturalnie sie  

do rozwi zania problemu prognozowania 

wielosymptomowego czasu awarii o yska tocznego 

uzyskuj c zach caj ce wyniki. Zaprezentowano 

tak e ide  po czenia sieci realizuj cej prognoz  

z klasyfikatorem neuronowym pozwalaj c  na 

spójn  implementacj  w systemie diagnostycznym. 

 

2. ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ  

W PROGNOZIE WIELOSYMPTOMOWEJ 

 

Idea prognozy wielosymptomowej mo e zosta  

zrealizowana w oparciu o perceptron 
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wielowarstwowy [22]. W przypadku prognozy stanu 

idea ta mo e by  przedstawiona jak na rys. 2. 

Proponowane podej cie wymaga dwóch 

niezale nie uczonych i optymalizowanych sieci 

neuronowych. W pierwszym etapie uczenia sieci 

realizuj cej prognoz  warto ci symptomów 

nast puje trenowanie tak aby uzyska  zale no  

ka dego 
itS  (i-ty symptom w danej chwili czasowej 

t) od miary eksploatacji 
t
. Jest to wi c typowy 

problem aproksymacji rozpatrywany dla ka dego 

symptomu 
iS . W przypadku zmiennych parametrów 

sterowania Pit (np. parametrów determinuj cych 

pr dko  obrotow , obci enie itp.) maj cych 

wp yw na obserwowane miary sygna ów 

diagnostycznych konieczne b dzie uwzgl dnienie 

tych parametrów na wej ciu sieci (na rysunku 

oznaczenie P ). W nast pnym kroku uczy si  

niezale nie klasyfikator stanu. Na wej cia 

perceptronu wielowarstwowego podawane s  

obserwowane warto ci symptomów 
ti

S  (je li to 

konieczne tak e parametry sterowania) oczekuj c na 

wyj ciu w a ciwej klasyfikacji stanu na podstawie 

przyk adów ucz cych. 

 

 
Rys. 2. Idea prognozowania wielosymptomowego za 

pomoc  sieci i prognoza stanu za pomoc  

klasyfikatora neuronowego 

 

Na etapie prognozy na wej cie pierwszej sieci 

podajemy iteracyjnie miar  eksploatacji T (gdzie 

T > n, oraz n – numer ostatniej dost pnej obserwacji, 

T  - warto  miary eksploatacji, dla której 

sporz dza si  prognoz ) i otrzymujemy 

przewidywane warto ci symptomów 

iTTi SS ˆˆ . Kolejny etap prognozy polega  

b dzie na wprowadzeniu prognozowanych warto ci 

symptomów na wej cie klasyfikatora stanu 

uzyskuj c prognoz  stanu w zadanym horyzoncie 

prognozy. W przypadku zmiennych parametrów 

sterowania procedur  nale y powtórzy  dla 

przewidywanych warto ci tych parametrów z jakimi 

mo e pracowa  obiekt.  

Mo na zaproponowa  tak e pewn  odmian  tej 

metody poprzez zastosowanie w procesie prognozy 

symptomu wielu sieci neuronowych zamiast jednej. 

W tym rozwi zaniu ka da z sieci b dzie 

prognozowa  warto ci okre lonego symptomu 

niezale nie od innych. Tak jak w omawianym 

wcze niej rozwi zaniu odbywa oby si  to w oparciu 

o warto ci miary eksploatacji  oraz warto ci 

parametrów sterowania P. Takie podej cie, cho  

wydaje si  pewn  komplikacj , jednak pozwala na 

dobranie struktury sieci indywidualnie do ka dej 

krzywej ycia. Natomiast przy wspó czesnych 

rodkach obliczeniowych i niezbyt 

skomplikowanych i rozbudowanych strukturach 

sieci w omawianym problemie, zastosowanie 

omawianej odmiany metody wielosymptomowego 

prognozowania stanu nie rodzi specjalnych 

utrudnie . Zreszt  tego typu podej cie, które 

nazywane jest bankiem wyspecjalizowanych modeli 

w zakresie rozwi zywania problemu klasyfikacji jest 

powszechnie (patrz np. [9]).  

Bezpo rednia prognoza czasu do awarii mo e 

by  zrealizowana zdecydowanie pro ciej. 

W przypadku prognozy stanu przewidujemy klas  

tego stanu dla zadanej warto ci miary eksploatacji. 

W przypadku prognozy czasu resztkowego lub 

chwili w której nast pi awaria, sytuacja jest 

odwrotna, czyli na wej ciu sieci podajemy 

bezpo rednio warto ci symptomów (naj wie sze 

dost pne obserwacje) oraz oczekujemy odpowiedzi 

ile czasu do awarii jeszcze pozosta o. Odpowiedni 

schemat sieci ilustruje rys. 3. Jak wynika z rysunku 

3 na wej cie sieci (warstwa I) podaje si  warto ci 

wielu symptomów iS gdzie i=1,2 ...N (mog  by  

tak e podane warto ci parametrów sterowania lub 

nawet aktualna miara eksploatacji). Niestety takie 

podej cie mo e nie pozwoli  sieci na odkrycie 

w a ciwych relacji ze wzgl du na fluktuacje losowe 

symptomu. St d konieczno  uwzgl dniania nie 

tylko ostatniej znanej obserwacji i - tego symptomu 

inS  ale tak e m wcze niejszych jego realizacji 

mininin SSS ,..., 21 . W warstwie ukrytej sieci 

(warstwa II) nale y zastosowa  neurony sigmoidalne 

[20], [21] natomiast na wyj ciu (warstwa III) neuron 

liniowy. 

Otrzymane wyniki zale e  b d  od wielu 

czynników. Jednym z nich jest warto  m, która na 

dodatek dla ka dego symptomu mo e by  ró na. 

Ogólnie dla symptomów o gwa townych zmianach 

charakteru w tendencji rozwojowej i zak óceniach 

tej tendencji (np. tendencje wzrostowe i spadkowe 

w ró nych fazach krzywej ycia, istotne fluktuacje 

losowe) warto  m powinna by  wi ksza. Inaczej  

w monotonicznych krzywych ycia. Zbyt du a 

warto  m mo e doprowadzi  do wypracowania zbyt 

u rednionej zale no ci pomi dzy warto ciami 

symptomów, a czasem resztkowym co mo e 



DIAGNOSTYKA’2(42)/2007 

TABASZEWSKI, Wielosymptomowa prognoza stanu i czasu do awarii z wykorzystaniem … 

46

doprowadzi  do niewystarczaj co dok adnych 

prognoz. Innym czynnikiem wp ywaj cym na jako  

prognozy mo e by  liczba neuronów w warstwie 

ukrytej. Zbyt du a ich liczba spowoduje brak 

zdolno ci uogólniania co w przypadku danych nie 

prezentowanych wcze niej sieci b dzie powodem 

du ych b dów prognozy. Zbyt ma a liczba 

neuronów mo e doprowadzi  do sytuacji, e sie  nie 

b dzie mog a si  nauczy  odwzorowywa  warto ci 

symptomów w resztkowy czas do awarii.  

 
 

Rys. 3. Koncepcja struktury sieci neuronowej dla 

wielosymptomowej prognozy czasu resztkowego 

 

Nale y wspomnie , e przypadku sieci 

neuronowej i prognozowania czasu resztkowego 

wypracowywanego w oparciu o wiele symptomów 

mo liwe jest równie  zastosowanie metody 

po redniej. Metoda ta opiera si  na podobnej idei jak 

przedstawiona na rys. 2. W pierwszym etapie 

budujemy sie  neuronow  pozwalaj c  na 

przewidywanie warto ci miar sygna ów 

diagnostycznych w zale no ci od warto ci miary 

eksploatacji oraz parametrów sterowania,  

a w drugim etapie wykorzystujemy uzyskane 

prognozy warto ci wielu symptomów do 

przewidzenia czasu awarii. Jednak takie podej cie, 

cho  teoretycznie mo liwe, wymaga budowania, 

optymalizacji i trenowania dwóch sieci i wydaje si  

niepotrzebn  komplikacj  problemu. Ewentualnie 

mo na zastosowa  tak  struktur  w przypadku 

implementacji systemu prognostycznego 

realizuj cego zarówno prognozy stanu jak 

i prognozy czasu resztkowego gdy  pocz tkowo 

wykorzystujemy t  sam  sie . W przypadku jednak 

prognozy stanu prognozowane warto ci symptomu 

stanowi  b d  wej cie klasyfikatora (nie koniecznie 

neuronowego) [9], [18], [19], a w przypadku 

prognozy czasu resztkowego stanowi  b d  wej cie 

sieci prognozuj cej czas resztkowy. 

 

3. PRZYK AD ZASTOSOWANIA 

 

Aby sprawdzi  mo liwo  wykorzystania jednej 

z omawianych koncepcji dotycz cej bezpo redniej 

prognozy czasu resztkowego (patrz rys. 3) 

wykorzystano dane pomiarowe ze stanowiska 

przyspieszonego zu ycia ma ogabarytowych o ysk 

tocznych typu 608. Pole zjawiskowe w tym 

eksperymencie obejmowa o: przyspieszenia drga , 

emisje akustyczn , moc pobieran  przez silnik oraz 

temperatur  o yska. Dodatkowo podczas 

eksperymentu zmieniano obci enie o yska. Dla 

niektórych ze sk adowych tego pola wyznaczono 

wiele miar punktowych sygna ów diagnostycznych 

(symptomów) w funkcji czasu eksperymentu 

w ró nych pasmach cz stotliwo ci. W wyniku 

przeprowadzonego eksperymentu dla 10-ciu o ysk 

tocznych otrzymano ok. 70 symptomowych 

krzywych ycia dla ka dego z badanych o ysk. 

W ka dym z przypadków o ysko doprowadzono do 

awarii w postaci zm czeniowego p kni cia 

pier cienia zewn trznego o yska. 

Na rys. 4 zaprezentowano rozmieszczenie 

czujników w g owicy pomiarowej, w której 

mocowano badane o ysko. 

 

a

b

c

d

e 

f

g 

h 

 

Rys. 4. Widok ogólny g owicy pomiarowej: cz  

górna – rami  (a), cz  dolna – wk adka dociskowa 

(docisk obci aj cy) (b), ko ki ustalaj ce (c), ruby 

dociskowe (d), badane o ysko (e), przetwornik 

emisji akustycznej (f), przetwornik temperatury (g), 

przetwornik przyspiesze  drga  (h) 

W opisywanym eksperymencie ograniczono si  

do prognozy czasu resztkowego zgodnie z sieci  

z rys. 3. Niestety ogrom informacji podany na 

wej cie sieci nie da  oczekiwanych rezultatów nie 

daj c sensownych prognoz. W kolejnym podej ciu 

na wej cie sieci podano tylko te symptomy (istotnie 

u rednione), które charakteryzowa y si  tendencj  

wzrostow . Odrzucono wi c te miary sygna u 

diagnostycznego, które z powodu b d  to 

niew a ciwej selekcji cz stotliwo ciowej, b d  

samej definicji miary nie nios y informacji 

o procesie zu ycia zachodz cym w o ysku. W ten 

sposób wybrano tylko sze  miar subiektywnie 
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oceniaj c ich przydatno . Przyk adowo wybrane 

symptomy wraz z informacj  o skokowej zmianie 

obci enia przedstawiono na rys. 5.  

Ostatecznie do dalszych analiz wybrano warto ci 

skuteczne, i szczytowe przyspiesze  drga  w dwóch 

pasmach cz stotliwo ci, tempo emisji akustycznej, 

oraz warto  kurtozy w pa mie.  

 
Rys. 5. Wybrane miary sygna u diagnostycznego, 

których warto ci stanowi  wej cie sieci 

przedstawionej na rys. 3 

 

Rys. 6 przedstawia oszacowania czasu 

resztkowego w funkcji miary eksploatacji uzyskane 

za pomoc  sieci neuronowej dla m=3 oraz N=6 

(patrz rys. 3) oraz rzeczywiste odwzorowanie  

w postaci funkcji linowej. Dla rozpatrywanego 

przypadku stanowisko wy czono po 60 cyklach 

pomiarowych, po których stwierdzono p kni cie 

pier cienia zewn trznego. Ostatni pomiar odpowiada 

chwili, w której zanotowano efekt akustyczny 

zwi zany ze wspomnianym uszkodzeniem. Wyniki 

dotycz  fragmentu krzywej ycia traktowanej jako 

zbiór testowy (nie prezentowany sieci w trakcie 

uczenia ale o znanych warto ciach, które sie  

powinna uzyska  na wyj ciu). Nale y jednak 

pami ta , e sie  nie ma informacji o mierze 

eksploatacji, a jedynie o ostatnich warto ciach 

symptomów. 

Podczas analiz przyj to nast puj ce oznaczenie 

modeli sieci neuronowych: SN(x,m,N) przedstawia 

model o liczbie x neuronów w warstwie ukrytej, m –

parametr opó nienia zgodnie z rys. 3 (przyj to m 

równe dla ka dej miary), oraz N – liczba 

uwzgl dnionych symptomów. 

Kolejny rys. 7 prezentuje przyk adowy wynik dla 

modelu SN(15,3,6). Wida  wyra nie pogorszenie 

jako ci prognozy. Przyk ad ten ilustruje jak metoda 

jest wra liwa na w a ciwy dobór parametrów 

modelu. Stanowi to istotn  niedogodno  

przedstawianej metody. 

Kolejn  niedogodno ci  jest istotna zale no  

otrzymywanych wyników od przyj tego b du 

uczenia. Zbyt du y b d dopuszczalny powoduje 

istotne b dy prognozy. Niestety podczas pracy sieci 

(a nie testowania jak w omawianych przypadkach) 

nie ma mo liwo ci porównania otrzymanych 

wyników z w a ciwymi i takiego ostatecznego 

doboru b du uczenia aby oszacowania resztkowej 

miary eksploatacji by y niewielkie.  

 
Rys. 6. Uzyskane prognozy resztkowej miary 

eksploatacji w funkcji miary eksploatacji (model 

SN(10,3,6)), na tle prawdziwej, liniowej zale no ci 

 

 
Rys. 7. Oszacowany, za pomoc  modelu SN(15,3,6), 

resztkowy czas do awarii w funkcji miary 

eksploatacji wraz z na o on  prawdziw   

zale no ci  w postaci funkcji liniowej 

 

4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI 

 

Prognoza czasu resztkowego do awarii ma 

istotne znaczenie z punktu widzenia eksploatacji 

uwarunkowanej stanem technicznym, pozwalaj c na 

planowanie okre lonych zabiegów i optymalizacj  

podejmowanych decyzji [1]. Przej cie z prognozy 

jedno do wielosymptomowej wydaje si  konieczne 

bior c pod uwag  z o ono  niektórych obiektów 

technicznych oraz wielo  procesów zu ycia, które 

mog  wyst powa  jednocze nie [9].  

W pracy zaproponowano kilka mo liwo ci 

rozwi zania problemu prognozy 

wielosymptomowej. Warto ciowa wydaje si  idea 

oparta o sieci neuronowe [5]. Przedstawione tutaj 

wyniki s  obiecuj ce cho  dopiero rozpocz to faz  

weryfikacji metody. Ogólnie wydaje si , e aby 
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metoda dawa a si  zastosowa  praktycznie, 

koniczny jest mechanizm starannego doboru miar 

sygna ów diagnostycznych i rozpatrywanie tylko 

tych dla, których wyst puje pewna tendencja 

rozwojowa. Istotn  zalet  metody jest uzale nienie 

decyzji diagnostycznych od warto ci wielu 

symptomów, a nie tylko jednego. Wydaje si  wi c, 

e jest to metoda pozwalaj ca na obiektywne 

i kompleksowe spojrzenie na obiekt diagnostyki. 

Dodatkowo w atwy sposób mo na uwzgl dni  tutaj 

parametry sterowania.  
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