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Streszczenie 

Diagnostyka techniczna, a pod tym poj ciem rozumiemy diagnostyk  maszyn i urz dze , jako nauka 

zacz a si  zwolna wy ania  w latach siedemdziesi tych. Wpierw w dziedzinie tej panowa y normy 

drganiowe typu ISO 1940, lub nawet ustalenia prywatnych firm (IRD Mechanalysis) zajmuj cych si  

diagnostyk  maszyn. A trzeba doda , e mo liwo ci badawcze procesów drganiowych, i wiedza 

o drganiach maszyn nie by a wtedy du a. Mierzono amplitudy drga  pr dko ci, przemieszenia, czy tez 

przyspieszenia, za pomoc  do  prostych przetworników, rejestratorów i analizatorów. Ale stopniowo 

cz c t  wiedz  z podstawami dynamiki maszyn i wibroakustyki maszyn modelami i relacjami uda o si  ze 

‘sztuki pomiaru i interpretacji’, jak  by a wtedy diagnostyka, zrobi  ‘prawie’ dyscyplin  wiedzy 

i umiej tno ci, niezwykle przydatn  w praktyce utrzymania ruchu maszyn. Przyczyni y si  do tego znacznie 

hardwarowe i softwarowe post py w przetwarzaniu sygna ów i rosn ce powi zanie tej wiedzy szczegó owej 

z dynamik  i eksploatacja maszyn, ze sposobem ich zu ywania si  i wy aniaj cymi si  zwolna modelami 

diagnostycznymi, technologiami informatycznymi i sztuczn  inteligencj . 

W chwili obecnej metody i rodki diagnostyki technicznej, zw aszcza wibroakustycznej, znalaz y 

zastosowanie we wszystkich fazach ycia obiektów, od projektowania przez wytwarzanie, eksploatacj , a  

do reu ytkowania. W pracy b d  scharakteryzowane g ownie sposoby rozumowania i osi gni cia 

diagnostyki, a w sposób zwarty najlepiej to ilustruje za czona w podsumowaniu mapka my lowa.  

 

MACHINE CONDITION MONITORING – HISTORIC OVERVIEW 

 

Summary 

The beginning of machine condition monitoring (MCM) starts in a half of a previous century, mainly as 

a help in critical machines maintenance. At that time, the knowledge on machine acoustic noise and 

vibration was not large, mainly due to small possibilities in measuring and analysis of these processes. 

Hence it was based mainly on application of some vibration standards like ISO 1940, and the guidelines of 

some consulting firms like IRD Mechanalysis. The accumulation of knowledge on vibrational behavior of 

machines and improvements in measuring and analysis of vibration signals, mainly due to introduction of 

digital signal processing and analysis, has made substantial increase in machine fault detection and 

condition forecasting. Moreover vibration condition monitoring of the machines is now applied not only to 

the running machines, but in all phases of machine life, in the design, manufacturing, the usage, and 

recycling. We can measure, process and use for these purposes several vibration processes simultaneously, 

enabling the precise fault detection assessment and forecasting of residual life of the machine, sometimes 

far away from the machines, like in case of  large wind turbines and farms. 

 

Key words: vibration condition monitoring, historical overview, signal generation models, symptom life 

time models, multidimensional symptom processing. 

 

 

1. WST P  

Oddalenie cz owieka operatora od 

indywidualnej maszyny, stopniowe grupowanie 

maszyn we wzajemnie zale ne ci gi 

technologiczne, zacz o narasta  od pocz tku wieku 

20tego. Sta o si  to przyczyn  odci cia wiedzy o 

stanie konkretnej maszyny od cz owieka operatora, 

odpowiedzialnego za stan produkcji, oraz stan 

i ekonomik  przedsi biorstwa. Najwcze niej 

i najbardziej dotkliwie da o si  to we znaki dla 

maszyn2 i systemów technicznych, które spe ni a 

krytyczna funkcje w systemie, takich jak np. 

turbogeneratory silniki nap dowe w przemy le i w 

transporcie. Tutaj najwcze niej zacz a si  rodzic i 

kumulowa  wiedza o sposobach i procesach 

zu ywania3 si  obiektów i o symptomach4 

towarzysz cych procesowi zu ywania si . Warto na 

te procesy spojrze  z szerszego punktu widzenia, 

je li maszyn  potraktujemy jako system 

dzia aniowy zgodnie z ide  rysunku 1. 

 
1. Tekst g ówny to referat zamawiany na 56 Konferencj  

In ynierów Budownictwa, Krynica, wrzesie  2010.  

2. B dziemy zamiennie u ywa  poj cia; maszyna, obiekt, system 

techniczny, itp. zale nie od szczegó owego kontekstu. 

3. Procesy zu yciowe w maszynach mo na z grubsza podzieli  

na; zm czeniowe, tarciowe i erozyjne. 

4. Symptom, wielko  obserwowalna i mierzalna 

wspó zmiennicza ze stanem obiektu. 
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Rys.1. Maszyna jak system dzia aniowy z przep ywem energii i informacji oraz mo liwo ci jej obserwacji 

diagnostyczne [1] 

 

Jak wida  z rysunku wszystkie wyj cia maszyny 

nios  informacj  o jej stanie technicznym5 

(zu yciowym), lecz nie wszystkie obserwowane 

procesy s  jednakowo dogodne do obserwacji 

diagnostycznej, lub nios  ten sam zasób informacji 

diagnostycznej. Jak si  okazuje, najwi kszy zasób 

informacji o stanie nios  procesy dynamiczne, takie 

jak drgania, d wi k (ha as), które atwo przekszta ci  

w sygna y6 do dalszej obróbki informacji 

diagnostycznej. St d te  procesy wibroakustyczne 

(WA) maszyn najwcze niej (lata 60te i 70te 

ubieg ego wieku) zacz to u ywa  do diagnostyki 

stanu maszyn [16, 17], ale nie tylko jak to wida  

z kolejnego rysunku 2. 

 

 

 
Rys.2. Syntetyczne ujecie celów i rodzajów diagnostyki wibroakustycznej w przemy le (w lad za  [1] ze  zmianami) 

 

Obserwuj c procesy WA ju  w procesie 

konstruowania i bada  prototypu, mo emy 

dowiedzie  si  jak poprawi  jako  dynamiczn  

konstrukcji, co pó niej odzwierciedli si  w jej 

charakterystykach zu yciowych, trwa o ciowych i 

niezawodno ciowych. Wida  równie  z rysunku 2, 

e diagnostyka towarzyszy ka dej fazie cyklu ycia 

maszyny, nawet w reu ytkowaniu podzespo ów 

i/lub elementów i materia ów. 

Najwa niejsze jednak miejsce we wszystkich 

rodzajach diagnostyki przypada w udziale 

diagnostyce eksploatacyjnej, gdy  od niej zale y 

efektywno  transformacji zaanga owanych 

zasobów, a przede wszystkim bezpiecze stwo coraz 

bardziej skomplikowanych maszyn i systemów 

technosfery. St d te  gros wysi ku badawczego i 

wdro eniowego jest zawsze kierowane w t  stron  

zastosowa  diagnostyki.  

 
5. Stan techniczny odzwierciedla zaawansowanie procesów 

zu yciowych w obiekcie. 

6. Sygna , wielko  szybkozmienna b d ca informacyjnym 

odwzorowaniem dynamicznego procesu zachodz cego 

w obiekcie.



DIAGNOSTYKA - DIAGNOSTICS AND STRUCTURAL HEALTH MONITORING 1(57)/2011 

CEMPEL, Diagnostyka techniczna – spojrzenie syntetyczne 

57

2. EWOLUCJA STANU TECHNICZNEGO 
MASZYN, USZKODZENIA, SYMPTOMY 
SYGNA Y 

 

Ewolucja ta zachodzi podczas u ytkowania, 

czyli tzw. eksploatacji maszyn, obiektów i szerzej 

mówi c systemów. Si a nap dow  tej ewolucji 

stanu s  procesy robocze zachodz ce w maszynie, 

za  jej ród em s  pocz tkowe niesprawno ci 

tkwi ce w materiale (defekty struktury, dyslokacje, 

itd.), w wykonaniu (tolerowane 

niewyrównowa enie) i dopasowaniu elementów 

(tolerowana nieosiowo ), itp. Pocz tkowo, dla 

czasu ycia7 obiektu 0 uszkodzenia te rozwijaj  

si  niezale nie, a poniewa  jest to na ogó  nie 

pojedyncze uszkodzenie oznaczmy je jako: 

 

  Fi( ),  0 <  < b ;  i=1…t., (1) 
 
gdzie b czas ycia elementu i/lub obiektu. 

 

W miar  ich rozwoju niektóre z uszkodze , 

pobieraj c energie z ruchu roboczego, zaczynaj  

dominowa  nap dzaj c rozwój pozosta ych przez 

drgania, staj c si  pod koniec ycia systemu coraz 

bardziej wspó zale ne daj c tzw. syndrom starego 

cz owieka [1]. Relacja (1) definiuje nam tzw. 

przestrze  uszkodze  U naszego obiektu, i jak 

wida  jest ona zawsze wielowymiarowa 

rozwijaj ca si  z czasem  , przy czym jak atwo si  

domy li  nie wszystkie uszkodzenia Fi musz  by  

zauwa alne dla 0, ich szybko  narastania dFi/d  

mo e by  ró noraka, nawet niewspó mierna. Zatem 

do pewnych celów mo e by  potrzebna zbiorcza 

miara zaawansowania wszystkich uszkodze  

w naszym obiekcie w danej chwili czasu , np. 

w postaci tzw. kumulanty uszkodze  

 

 F( )= t Fi( ), lub te : F( )= t wi Fi( ), (2) 
 
z wagami wi unormowanymi do jedno ci. 

Uszkodzenia te maj  swoje wibroakustyczne 

sygnatury vi(t, ), b d ce ich dynamiczna 

transformacj  poprzez ruch roboczy w maszynie i 

czas dynamiczny t, w miejscu powstania 

uszkodzenia o wspó rz dnej wektorowej ri. 

Mo emy wi c napisa  transformacje dynamiczn  

uszkodzenia w sygna ; 

 

   Fi( ) => vi(t, , ri);  (3)  
 
Je li przypomnimy sobie, ze ka da struktura 

mechaniczna mo e by  scharakteryzowana zbiorem  

charakterystyk impulsowych hi(t, , ri) mo liwych 

do poznania przez identyfikacje [8], to sygna  

odbierany prze przetwornik drganiowy w 

okre lonym miejscu r mo e by  wyra ony jako 

suma sygna ów od uszkodze  pierwotnych Fi , 

ruchu roboczego obiektu i zak óce , zgodnie z 

rysunkiem 3, jak ni ej. 

 

 S(r,t, )= t hi(t, ,ri)*vi(t, , ri)+c(t, ,r)+n(t, ,r),(4) 
 
gdzie c(t, , r) jest tzw. sygna em znamionowym 

(pracy) obiektu, natomiast n(t, , r) jest  szumem 

generowanym w pracuj cym obiekcie, oznaczenie * 

symbolizuje splot dynamiczny (t) odpowiedzi 

impulsowej i sygna u charakterystycznego 

uszkodzenia.

 

 
 

Rys. 3. Model obserwacji diagnostycznej struktury maszyny [1] 

 

Jak wida  z (4) model sygna u 

wibroakustycznego pracuj cej maszyny z 

uszkodzeniami nie jest taki prosty i ekstrakcja 

informacji diagnostycznej mo e nie by  atwa, 

cho by z tytu u dominacji sygna u znamionowego 

pracy obiektu c( · ), czy tez du ej sk adowej 

szumowej n( · ) panuj cej w miejscu odbioru r. 

Zatem mamy dwie sk adowe zak óceniowe i jedn  

sk adow  informacyjn  b d c  sum  odpowiedzi 

dynamicznych kilku uszkodze . Je li wiec 

przyk adowo szukamy sygna u uszkodzenia F3 to 

sygna y pozosta ych uszkodze  te  odgrywaj  role 

zak óce  i musza by  minimalizowane za pomoc  

odpowiedniej procedury uogólnionej filtracji, 

o czym bardziej szczegó owo w nast pnym 

punkcie.  

 
 
7. Czas ycia obiektu  , wielko  wolnozmienna o wymiarze 

czasu, mierzona w dniach, tygodniach, miesi cach, latach, 

zale nie od intensywno ci procesów zu yciowych w obiekcie. 
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3. SELEKCJA SYGNA ÓW, ICH MIARY – 
SYMPTOMY 

 

W czasach analogowej obróbki sygna ów, 

dominuj cej prawie do ko ca wieku 20tego, wiele 

trzeba si  by o natrudzi  koncepcyjnie 

i instrumentalnie by dokona  odpowiedniej 

ekstrakcji sygna ów. Bowiem jak wynika z (4) 

mamy tu cztery dziedziny do uogólnionej filtracji 

informacji diagnostycznej; dziedzin  amplitudy 

S(·), dziedzin  czasu dynamicznego t, dziedzin  

czasu ycia , oraz dziedzin  lokalizacji punktu 

odbioru r. W tych dziedzinach mo emy 

poszukiwa  najwi kszego ilorazu stosunku sygna u 

do szumu dla relacji (4), który w zagadnieniach 

przetwarzania informacji jest zawsze 

pierwszoplanowy. 

W badaniach diagnostycznych sygna ów 

maszyn zawsze dysponujemy pewna wst pn  

wiedz , która mówi nam, e poszukuj c 

okre lonego uszkodzenia najwi kszy stosunek 

sygna u do szumu uzyskamy w okre lonym miejscu 

r korpusu maszyny, b d  obudowy o yska. Je li 

do tego mamy kierunkowe przetworniki drga , to 

równie  mamy wst pn  wiedz  czy obserwowa  

drgania osiowe czy te  w kierunku radialnym. 

Zatem optymalizacja miejsca odbioru w dziedzinie  

r jest jakoby ju  przes dzona. Podobnie wi kszo  

bada  procesów WA i stowarzyszonych sygna ów 

WA jak w (4) wykonuje si  dla ustalonego  = p, 

zatem w dalszych rozwa aniach sygna u (4) 

mo emy czasem opu ci  notacje tych dwu 

zmiennych pisz c jedynie oznaczenie sygna u 

jedynie zale nego od czasu, lub obu czasów 

zale nie od potrzeb; 

 S(r, t, )r
 = s(t, ) (5) 

Dla tak zapisanego sygna u WA jak w (5), 

atwiej b dzie przedstawi  zagadnienie filtracji 

w pozosta ych trzech dziedzinach amplitudy, czasu 

dynamicznego i cz sto ci. Wpierw jednak 

zdefiniujmy miary amplitudy sygna u. Poniewa  

obserwowane procesy i uzyskane sygna y zawieraj  

cz  szumow , przypadkow  nie s  wi c 

procesami deterministycznymi, a przypadkowymi, 

probabilistycznymi. Zatem ich miary powinni my 

definiowa  po zbiorze obserwacji, jako momenty 

statystyczne procesu, ale je li za o y  ergodyczno  

procesów [7] to redni  po zbiorze mo emy 

zast pi  redni  po czasie obserwacji (T) 

z operatorem u redniania Et (·) . Zatem uogólniona 

miar  procesu s(t) mo emy wyrazi  jak ni ej; 

sq( )=Et(s)=
qq

T

dtdtts
T

/1

0

|),(|1 , 

 q=1,2,3,4;  (6) 
gdzie q jest rz dem momentu statystycznego i dla 

pierwszych ca kowitych warto ci istnieje dobra 

fizykalna interpretacja; dla q=1 mamy amplitud  

redni  procesu, q=2 redniokwadratowa (rms) 

amplituda cz sto nazywana tez miar  energetyczn , 

a dla q=  mamy tzw. amplitud  szczytow  (peak) 

procesu (sygna u). Najcz ciej w badaniach 

diagnostycznych u ywamy jako symptomu stanu 

amplitudy rms (sq=srms), ale przy badaniach 

niektórych elementów maszyn, np. o ysk 

tocznych, amplitudy szczytowe s  dobrym 

symptomem ich stanu technicznego. 

B d c w dziedzinie amplitudy procesów 

i sygna ów diagnostycznych przywo ajmy ich 

charakterystyki amplitudowe; histogram 

amplitudowy jako funkcja cz sto ci wyst powania 

w zadanym przedziale amplitudowym, sk d w 

podej ciu granicznym uzyskamy g sto  

prawdopodobie stwa rozk adu amplitud p(s) 
i prawdopodobie stwo wyst powania amplitudy s, 

czyli P(s), [6] jako  

 P(s)= c

S

c dssp )( , przy warunku,  

 1)( cc dssp . (7) 

Znajomo  rozk adu amplitudowego sygna ów, czy 

tez symptomów, jest cz sto pomocna 

w diagnostyce, np. uszkodzone o yska toczne 

generuj  nie gaussowskie sygna y, a histogramy 

symptomów w populacji monitorowanych maszyn 

s  tez nie gaussowskie, na ogó  prawosko ne. 
Wkraczaj c do dziedziny czasu dynamicznego t 

sygna ów przywo ajmy od razu dziedzin  

sprz on  przez transformat  Fouriera, czyli 

dziedzin  cz sto ci f (Hz), która ma doskona e 

prze o enie na zakresy cz sto ci drga  i ha asu 

maszyn. Widmo fourierowskie sygna u jest 

zdefiniowane nast puj co [7]; 

 S(f, )= dttfits )2exp(),(  (8) 

A wraz z upowszechnieniem cyfrowego 

przetwarzania sygna ów (digitalizacja czasu-

próbkowanie, kwantyzacja amplitudy), ta 

zasadnicza definicja ma ca y szereg cyfrowych 

implementacji, np. widmo krótkoczasowe 

(transformata krótkoczasowa), itp. Je li teraz 

widmo sygna u przemno ymy przez dodatnio 

zdefiniowan  funkcje; U(f) > 0 dla 0 < f < , to w 

ten sposób zdefiniowali my filtr cz sto ciowy, 

który z ca ego sygna u pozwala wyci  interesuj cy 

nas zakres cz sto ci przydatny diagnostycznie, np. 

sk adowa obrotowa potrzebna do oceny 

wyrównowa enia, b d  te  pasmo cz sto ci 

wysokich u ywane do oceny o ysk tocznych. 

Mo na równie  definiowa  filtry równowa ne do 

u redniania synchronicznego, zgodnego z obrotami 

interesuj cego nas elementu maszyny, co oddaje 

nieocenione us ugi w diagnostyce maszyn 

wirnikowych, przek adni, itp. 

Analiza fourierowska, cz sto zwana analiza 
widmow  da a inny wymiar i potencj  diagnostyce 

maszyn, wymiar rozwijaj cych si  uszkodze . 

Dobra ilustracja tych w a ciwo ci daje rysunek 4 

zaczerpni ty z [1].  
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Rys.4. Ilustracja idei diagnostyki drganiowej maszyn prostych przez pomiar amplitudy ca kowitej pr dko ci drga  

i analiz  widmow  sygna u pr dko ci dla oceny zawansowania ró nych defektów,  

   w ró nych czasach ycia , [1] 

 

Rysunek jest prawie samowyja niaj cy, ale 

zwró my uwag  na zaznaczon  tam dodatkow  

mo liwo  oceny resztkowego czasu ycia maszyny 

a. Oczywi cie pod warunkiem ze mamy pewne 

do wiadczenie eksploatacyjne i nie obserwujemy tej 

maszyny pierwszy raz, albo te  posiadamy 

symptomowy model diagnostyczny danej maszyny, 

o czym jeszcze b dziemy mówi . 

 

4. EWOLUCJA I OCENA STANU 
 

Przypatruj c si  lepiej ostatniemu rysunkowi 

widzimy, e istot  zu ywania si  maszyn jest 

narastanie uszkodze  / defektów cz stkowych Fi, 

o czym mówili my ju  na samym pocz tku definiuj c 

je w relacji (1). Jak wida  te uszkodzenia maja 

charakter pierwotny, gdy  ich obecno  

i zaawansowanie generuj  tu odpowiedni pr ek 

widmowy w amplitudzie pr dko ci drga . Cz sto maj  

one równie  charakterystyk  wymiarowa, mo liw  do 

okre lenia w specjalnych testach przeprowadzanych po 

wy czeniu maszyny z ruchu. My jednak bazuj c na 

idei rysunku 4 nie zamierzamy wy cza  maszyny 

z ruchu, a ca o  wnioskowania diagnostycznego, 

dotycz cego rodzaju uszkodzenia, jego 

zaawansowania i mo liwej warto ci granicznej 
symptomu Sl otrzyma  w trakcie monitorowania 

maszyny w  procesie produkcyjnym. 

Kluczowym poj ciem w tym wzgl dzie jest 

krzywa ycia, czyli przebieg obserwowanego  

symptomu w skali ycia maszyny, taka pogrubiona 

krzywa na rysunku 4. Wyobra my sobie teraz e 

prowadzimy eksperyment czynny z populacja 

kilkudziesi ciu maszyn uruchomionych od stanu 

nowego  = 0 a  do ich awarii czyli  = a, 
monitoruj c przy tym w ustalonych odst pach czasu 

 i ustalonych warunkach symptom stanu S( ). 
Uzyskamy wtedy g stwin  punktów pomiarowych, 

które mo na przekszta ci  na odpowiednie histogramy 

symptomowe tak jak na rysunku 5, [1]. 
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Rys. 5 Statystyczna krzywa ycia symptomu jako rezultat eksperymentu czynnego na populacji maszyn i wynikowe 

histogramy symptomów w ró nych stanach [1] 

 

Jak wida  z rysunku cztery histogramy po rednie, 

pocz tkowej warto ci symptomu p(so), rozk adu czasu 

awarii p( a), rozk adu symptomu awarii p(sa), 
mo emy w pierwszym podej ciu uzna  za 

symetryczne i nawet gaussowskie. W zwi zku z tym 

mo emy wyznaczy  warto  graniczna symptomu Sl 
dopuszczaln  w eksploatacji przy  za o onym 

procencie mo liwych awarii. Gdyby my przyj li Sl = 
Sa to z w asno ci rozk adu gaussowskiego mo na 

statystycznie przyj  po owa maszyn uleg a by awarii, 

natomiast tylko 16% dla 

 Sl = Sa  - a .  (9) 
i taka warto  graniczn  mo emy przyj  

w pierwszym przybli eniu, udok adniaj c j  w miar  

nabywania do wiadcze  eksploatacyjnych i polityki 

remontowej parku maszynowego.    

Jest to do  grube przybli enie warto ci granicznej 

Sl, a czy mo na je udok adni  podpieraj c si  

modelem czy teori ? Okazuje si  e tak, je li 

wykorzysta  definicje niezawodno ci symptomowej 

R(S), [8], [9], i pos u y  si  regu  Neymana-
Pearsona zaczerpni t  z teorii decyzji statystycznych 

[5]. Pojecie niezawodno ci symptomowej 

zdefiniowano w [1], a w ca ej oprawie matematycznej 

w [9]. Natomiast regu a Neymana-Pearsona, 

zdefiniowana pierwotnie do wykrywania b dnych 

odczytów radarowych, zinterpretowana diagnostycznie 

wymaga znajomo ci gotowo ci G  1 grupy 

eksploatowanych obiektów i okre lenia 

dopuszczalnego prawdopodobie stwa zb dnych 

remontów maszyn  A << 1, np. A = 0.05%. Wtedy 

warto  graniczna symptomu Sl wyznaczymy z wzoru 

[8, 9]; 

 G· R(Sl) = A . (10) 
Mo na to zrobi  numerycznie8, graficznie na 

histogramie symptomowym jak na rysunku 6, lub 

analitycznie, je li dysponujemy modelem 

symptomowym niezawodno ci [8 tab.2.2]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
8. Patrz oprogramowanie u yte pó niej w pracy. 
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Rys.6. Przyk ad wyznaczania warto ci granicznej symptomu drganiowego maszyn na podstawie histogramu danych 

nadzoru [3] 

 

Mówi c o ewolucji stanu maszyn warto skrótowo 

zreferowa  tu koncepcje maszyny jako procesora 

energii. A idea tak ma poparcie w g bszej analizie 

rysunku 1. Z punktu widzenia zu yciowego mamy tam 

wej cie energii i/lub zasilania surowcowego, wyj cie 

produktu u ytecznego lub przekszta conej energii i 

strumie  dyssypowanej energii zewn trznie i 

wewn trznie. Dyssypacja wewn trzna jest bardzo ma a 

(procesy zu yciowe), lecz ma charakter kumulacyjny i 

wyczerpuje stopniowo zapas ycia maszyny. 

Koncepcja ta przedstawiona jest na rysunku 7, gdzie 

uzewn trzniono równie  ca y szereg destrukcyjnych 

sprz e  zwrotnych, sterowanych zaawansowaniem 

zu ycia wewn trznego maszyny. 

Sam procesor energii mo e s u y  jako model 

wielu systemów z przetwarzaniem energii, nawet do 

modelowania organizacji gospodarczej z procesem 

inwestycyjnym, z ograniczeniem produkcji i zasilania 

na skutek starzenia [10]. Do naszych celów we my 

jedynie pod uwag  pierwsze sprz enie, gdzie 

zakumulowana energia destrukcji Ed steruje w 

dodatnim sprz eniu zwrotnym dyssypacj  zewn trzn  

V, (im maszyna bardziej zu yta tym wi cej wibruje, 

grzeje si  i ma gorsze osi gi). Je li rozwa y  stron  

analityczna modelu procesora energii to przy 

najprostszych za o eniach [11] otrzymamy 

rozwi zanie na energie dyssypowan  zewn trznie w 

postaci; 

 V( ) = Vo ( 1 - 
a

 )(-1).  (11) 

Wprowadzaj c teraz do rozwa a  operator 

symptomowy9  S= (V), to w zale no ci od formy 

operatora (pot gowy, logarytmiczny, itp.), uzyskamy 

symptomowe krzywe ycia S( ), i niezawodno ci 

symptomowe R(S) dla ró nych modeli statystycznych 

populacji obiektów o ró nych modelach zu ycia; typu 

Weibull, Pareto, Frechet [8, tab2.2]. Najprostszy, 

pot gowy i jednoparametrowy model Pareto daje 

relacje diagnostyczne postaci; 

 S( )= So ( 1 - 
a

 )(- ), oraz  R(S) = 
oS

S
 (12) 

Z eksperymentu biernego (lub czynnego) na 

populacji monitorowanych maszyn mo na wyznaczy  

parametr rozk adu symptomu  , wtedy zagadnienie 

prognozowania nast pnej warto ci symptomu S( n+1), 
lub resztkowego czasu do awarii a, b d  

wyznaczanie warto ci granicznej Sl (z uwzgl dnieniem 

(10)) jest atwo rozwi zywalne. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
9. Ta sama energia dyssypowana daje ró ne efekty w procesach 

resztkowych, zale nie konstrukcji maszyny jak i jej procesów 

roboczych. St d wprowadzono pojecie operatora 

symptomowego. 
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Rys.7. Maszyna jako procesor energii z dyssypacja i destrukcyjnymi sprz eniami zwrotnymi[10] 

 

 
5.  DIAGNOSTYKA WIELOWYMIAROWA 

I WIELOSYMPTOMOWA 
 

We wst pie zasygnalizowano ju , e w maszynie 

rozwija si  wspó bie nie wiele uszkodze , a rysunek 4 

pokazuje, e stosuj c dodatkowe metody analizy 

i przetwarzania sygna ów mo na je wykry  i oceni  

z jednego obserwowanego sygna u. Wspó czesne 

systemu pomiarowe umo liwiaj  jednoczesn  

obserwacje wielu procesów i jednoczesne utworzenie 

z nich jeszcze wi kszej liczby symptomów. Mamy 

zatem mo liwo  stworzenia i wykorzystania 

wielowymiarowej przestrzeni obserwacji Sj( ), by 

nast pnie rzutowa  zebran  informacje na przestrze  

uszkodze  obiektu Fi( ).  
Nasze zadanie wielowymiarowej diagnostyki 

wygl da obecnie jak ni ej. Obserwujemy zbiór 

symptomów; Sj( ), j=1…r, w odst pach czasu ycia 

, tworz c ci g odczytów symptomów; n=1…m. 

Stworzyli my w ten sposób symptomowa macierz 

obserwacji (SMO) o r symptomowych kolumnach i m 

wierszach odczytów, przy czym na ogó  m > r i mamy 

prostok tn  SMO. Natura symptomów jest na ogó  

ró na fizykalnie, bo to mo e by  czas ycia, obiektu w 

tygodniach, amplitudy drga  przemieszcze , 

pr dko ci, przyspiesze , poziom ha asu w dB, moc 

nap dowa lub moment obrotowy silnika, itd. Zatem, 

konieczny jest wst pny pre-processing SMO, a potem 

dopiero ekstrakcja informacji diagnostycznej za 

pomoc  jednej z metod obróbki macierzy 

prostok tnych. Wchodz  tu w gr  dwie metody; 

principal component analysis (PCA) i singular 

value decomposition (SVD). Pierwsza jest 

bardzo popularna, zw aszcza w psychologii 

matematycznej, ale niestety operuje na iloczynie 

SMO z jej wersj  transponowana, natomiast 

druga operuje wprost na SMO wyzbywaj c si  

niedogodno ci pierwszej i dlatego w diagnostyce 

jest preferowana przez obecnego autora. 

Na kolejnych dwu rysunkach przedstawione 

s  rezultaty oblicze  oprogramowania opartego 

o zreferowane wy ej  rezultaty detekcji 

uszkodze  i ich oceny diagnostycznej. Ostatni 

za  rysunek pokazuje rezultaty prognozy 

w oparciu o najnowsza chi sk  metod ; grey 
system theory (GST), [13, 14] stosowan  

w wielu dziedzinach nauki i gospodarki 

w wypadkach, kiedy mamy niewiele i do tego 

niepewnych danych z bada . A taka w a nie 

sytuacja zachodzi cz sto w diagnostycznej 

ocenie maszyn. Oceniany obiekt (rys.8) to 

wentylatorowy m yn w glowy pracuj cy 

w Pozna skiej Elektrociep owni Karolin, na 

którym mierzono skuteczna pr dko  drga  Vrms 

w 11tu punktach pomiarowych na korpusie 

maszyny przez okres prawie 60 tygodni (  =1 

tydzie ). 
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Rys. 8. Efekt wielowymiarowego przetwarzania SMO m yna wentylatorowego metoda SVD [12 ] 

 

Obrazek górny lewy rysunku 8 przedstawia SMO 

tak jak zosta a zanotowana w cotygodniowych 

pomiarach w 11 tu punktach, przez prawie 60 

tygodni, a lewy rodkowy obrazek przedstawia te 

sam  SOM po pre-procesingu, tzn. po normalizacji 

do warto ci pocz tkowej i po odj ciu tej warto ci 

od odczytów ka dej kolumny. Dodano tu równie  

nowy symptom, czas ycia maszyny, co wida  w 

postaci wznosz cej linii prostej. Jak wida  po 

normalizacji niewiele si  dzieje w sensie zmiany 

stanu i dopiero kilka ostatnich odczytów mo e 

ewentualnie na to wskazywa , co ju  znacznie 

lepiej wida  po zastosowaniu SVD, na obrazku 

lewym dolnym. Na obrazku tym równie  

zaznaczono warto ci graniczne uogólnionych 

symptomów wyznaczone metod  niezawodno ci 

symptomowej (obrazek prawy dolny). Obrazek 

rodkowy prawy pokazuje zawarto  informacji, 

jakie nios  poszczególne symptomy mierzone 

pierwotnie i s u y do informacyjnej optymalizacji 

SMO. Jak zaznaczono na obrazku górnym prawym, 

wst pnie odrzucono ju  dwa symptomy, a z analizy 

obrazka lewego rodkowego wynika, e mamy 

jeszcze kilka kandydatów do odrzucenia 

w nast pnym kroku optymalizacji. Wreszcie 

obrazek górny prawy pokazuje 

zawarto  informacji o poszczególnych 

uszkodzeniach w SMO i wida , e na czas 

wy czenia wentylatora rozwin y si  dostatecznie 

dwa uszkodzenia; niewyrównowa enie wirnika 

i jedno z jego o ysk. 
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Rys. 9. Prognoza stanu m yna dla symptomu pierwszego uszkodzenia (SD1) metod  GST z ruchomym okienkiem 

prognozowania i bez okienka, [12 ] 

 

Prognoz  przysz ej warto ci symptomu pierwszego 

uszkodzenia SD1, rysunek 9, wykonano chi ska 

metod  Grey System Theory [np. 13, 14] 

zaadoptowan  niedawno do celów diagnostyki. 

Obrazek górny prawy pokazuje tu symptom 

pierwszego uogólnionego uszkodzenia SD1, wraz 

z odpowiednimi warto ciami granicznymi Sl 

i warto ci  rednia. Pozosta e obrazki s  samo 

wyja niaj ce i wida  z nich e prognoza okienkowa 

GST daje mniejsze b dy ni  prognoza ze wszystkimi 

wynikami odczytu. Wida  te  dalej, e manipuluj c 

szeroko ci  okna w mo na minimalizowa  b d 

prognozy (obrazek prawy dolny). 

 

6. NOWE KIERUNKI W DIAGNOSTYCE 
MASZYN 

 

Jak to zwykle bywa w jedno autorskich pracach 

przegl dowych trudno znale  miejsce na referowanie 

dokona  innych autorów. Dobrze si  jednak sk ada, e 

spo eczno  diagnostyki maszyn przygotowa a ju  

dwa poradniki [3,4], w których mo na znale  

kompendium wiedzy krajowych autorów, równie  

dobrze zapoznanych w nauce wiatowej. Dlatego tez 

wiele nowych trendów w badaniach mo na znale  

w najnowszym poradniku [4], w szczególno ci 

w rozdzia ach dotycz cych sztucznej inteligencji 

(R.22) i technologii informatycznych 

w diagnostyce (R.23), gdzie rozwija si  szerzej 

nowe koncepcje inteligentnych systemów 

diagnostycznych, oraz metodologii 

pozyskiwania wiedzy diagnostycznej. 

Najnowszym dzieckiem diagnostyki maszyn 

jest diagnostyka konstrukcji (SHM – Structural 

Heath Monitoring) gdzie stosuje si  najnowsze 

zdobycze nauki, metrologii, technologii 

informatycznych, a uk ady nadzoru s  zwykle 

zintegrowane z konstrukcj , a mówi si  ju  

o uk adach samo diagnozuj cych i samo 

naprawczych (patrz np. prace W. Staszewskiego 

i W. Ostachowicza).  

Ga zi  boczna diagnostyki maszyn, która 

zaczyna ju  dojrzewa  metodologicznie, jest 

diagnostyka procesów. By si  o tym przekona  

warto skonsultowa  pierwszy poradnik w tej 

dziedzinie [18]. W skrócie mówi c jest to 

diagnostyka ukierunkowana na procesy 

wytwarzania zw aszcza przemys u chemicznego 

i jest silnie skojarzona z automatyczna regulacja 

tych procesów. Jest tam równie  miejsce na 

licz ce si  zastosowania sztucznej inteligencji 

i technologii informatycznych. 
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Ostatnia i naj wie sz  nowink  warta wspomnienia 

w tym bardzo skrótowym przegl dzie jest 

diagnostyka wirtualna, gdzie obrazowo mówi c 

zamiast pyta  maszyn  o „samopoczucie i zdrowie” 

odpytuje si  jej model odpowiednio skomplikowany. 

Model taki musi ujmowa  nie tylko stron  

funkcjonaln  systemu, ale równie  posiada  

wielowariantowe modele procesów zu yciowych 

obiektu. Nie jest to takie proste, bo oprócz stosownej 

bazy wiedzy trzeba mie  stosowne oprogramowanie, 

które jest zdolne uchwyci  te wielowariantowo . 

Przyk adem wczesnych zastosowa  diagnostyki 

wirtualnej s  badania komfortu jazdy samochodu KIA 

na ró nych drogach [15]. 

 

8. PODSUMOWANIE 

 

Jak si  wydaje najwa niejsze elementy 

diagnostyki maszyn, w szczególno ci diagnostyki 

wibroakustycznej, zosta y pokazane i omówione od 

strony idei i mo liwych zastosowa . Nie wszystko 

jednak zosta o tu poruszone w nale ytej formie i 

tre ci i w a ciwie zintegrowane by poj c istot  i 

ca o  dorobku diagnostyki technicznej. Ten 

brak jak si  wydaje uzupe ni mapka my lowa 

diagnostyki, która w sposób graficzny i 

kolorowy integruje ca o  problematyki 

diagnostyki, pokazuj c jednocze nie 

najwa niejsze elementy poj ciowe i linie 

wnioskowania. Oczywi cie nie wszystko, co na 

mapce zosta o omówione w tek cie, ale mo na 

to znale  w eksponowanej ni ej literaturze 

przedmiotu. 
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