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Streszczenie: W celu uzyskania informacji o interesujacym nas zjawisku lub obiekcie najczesciej
rejestrowane sa wybrane sygnaly pomiarowe otrzymane za posrednictwem czujnikéw. Niestety
uzyskane sygnaty oprocz pozadanej informacji zawieraja rowniez zaktocenia, ktore sa spowodowane
m.in. wlasciwo$ciami toru pomiarowego i procesami towarzyszacymi dziataniu obiektu. W wielu
przypadkach zachodzi potrzeba pomiaru takiej samej wielkosci w roznych miejscach obiektu i/lub
kierunkach. Potrzebne sg zatem narz¢dzia do poprawy stosunku sygnatu do szumu sygnatow
rejestrowanych wielokanatowo.

Transformata falkowa jest stosunkowo nowa metodg przetwarzania danych, ktora znalazia
zastosowanie w roznych dziedzinach takich jak technika i fizyka. W odniesieniu do sygnatéw moze
by¢ uzywana do odszumiania, kompresji, wykrywaniu trendu czy nieciggtosci sygnatu. W pracy tej
transformata falkowa zostala uzyta od odszumiania sygnalow drgan zarejestrowanych z dwoch
trojosiowych czujnikow. Obiektem badan byta przektadnia zgbata stozkowa. Odszumianie sygnatow
mialo na celu poprawe skutecznos$ci diagnozy uszkodzenia kot zebatych przektadni.

1. Wstep

W diagnostyce wibroakustycznej, jak i w innych dziedzinach nauki, dazy si¢ do
poprawy uzyskiwanych rezultatdbw [2]. W ostatnich latach obserwuje si¢ ciagly rozwoj
algorytmow wnioskowana diagnostycznego i metod przetwarzania sygnatow [3,11,16]. Sprzet
pomiarowy i komputery pozwalaja na pomiar sygnatow ze znacznie wieksza dokladnoscia
oraz z wielu kanaléw pomiarowych jednoczesnie.

W przypadku badania ztozonych obiektow zachodzi potrzeba rejestracji wielu
sygnatow. Roéwniez na poczatku badan typuje si¢ wiecej punktow pomiarowych, aby nie
straci¢ istotnej informacji i wybra¢ te optymalne.

Uzyskane sygnaly pomiarowe zawsze zawieraja zaklocenia. W prostym modelu
sygnatu [1,4,10] zaktada si¢, ze sygnat sktada si¢ ze sktadowej zdeterminowanej zawierajacej
uzyteczng informacj¢ oraz sktadowej losowej czyli szumu. Istnieje wiele metod ekstrakcji
uzytecznej informacji z sygnatu np. poprzez filtracje sygnatu, analize¢ sktadowych gtownych
PCA, usrednianie sygnatow. Wsrdd tych metod mozemy wyrdzni¢ transformate falkowsa
(WT), ktoéra znalazta zastosowanie m.in. w odszumianiu sygnatéw [14]. Uogdlnieniem
odszumiania za pomocg WT dla jednego sygnatu jest procedura zaproponowana w artykule
[1] dla wielu sygnatow, ktora zostata wykorzystana w tej pracy.



2. Stanowisko badawcze

Badang przektadnig jest przektadnia zgbata stozkowa jednostopniowa. Na korpusie
przektadni zamontowano dwa trojosiowe czujniki przyspieszen drgan 0znaczone na rysunku 1
liczbg 1 1 2. O$ X czujnikdw jest zgodna z kierunkiem osi walu wejsciowego a o§ Z z osig
walu wyjsciowego. Drgania rejestrowano dla przektadni w stanie dobrym oraz z uszkodzonag
powierzchnig zebéw w wyniku zacierania. Dokladniejszy opis stanowiska badawczego mozna
znalez¢ w pracy [9].

wat wejsciawy

Rys. 1. Widok badanej przektadni z zaznaczonym potozeniem czujnikéw drgan
3. Dyskretna transformata falkowa (DWT)

W przypadku ciaglej transformaty falkowej (CWT) obliczane sg wspotczynniki
falkowe dla kazdej skali, co generuje duzg ilo$¢ danych oraz wymaga dlugotrwalych
obliczen. Dyskretna transformata falkowa wywodzi si¢ z CWT i umozliwia wybor skal. DWT
mozna zdefiniowac¢ jako [17]:
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gdzie:
So>1, 10> 1,
w — falka podstawowa,
X|K| — badany sygnat,
J, k= liczby catkowite dodatnie.

Do szybkich i wydajnych obliczen DWT stosowany jest algorytm wprowadzony przez
Mallata [12,15] znany pod nazwa multi-resolution analysis (MRA). W wyniku jego dziatania
uzyskujemy wielorozdzielcza reprezentacj¢ sygnatlu w postaci aproksymacji i detali.



Kompletne podstawy teoretyczne MRA mozemy znalez¢ w pracy Mallata [12] natomiast
zalezno$¢, ktora go opisuje wyrazona jest wzorem [17]:
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gdzie:
7 — wspotczynnik przesunigcia,
Sp — wspotczynnik skali,
d; — wspotczynnik falkowy dla skali j,
@ (1), w(t) — funkcja skalujaca 1 falkowa.

Detale i aproksymacje obliczane s3 w wyniku filtracji dwukanatowym zespotem
filtrow (zwierciadlanymi filtrami kwadraturowymi [5,6]). Aby otrzymac rozktad sygnatu na
kilka poziomOw operacj¢ filtracji wykonujemy w sposob iteracyjny (rys. 2). Z filtra
dolnoprzepustowego otrzymujemy aproksymacj¢ A; (sktadowa sygnalu o niskiej
czgstotliwosci) a z filtru gornoprzepustowego detal D; (sktadowa sygnatu o wysokiej
czestotliwosci)[7]. Na rysunku 2, przedstawiono przyktadowy sygnal, ktory byt rejestrowany
z czestotliwoscig 10 kHz. W wyniku rozktadu, na pierwszym poziomie aproksymacja A;
sygnatu, zawiera sygnatl o czestotliwosci z zakresu 0 — 5 kHz a detal D, z zakresu 5 — 10 kHz.
Jezeli sygnal oryginalny sktadat si¢ ze 100 probek to w wyniku filtracji otrzymaliSmy detal o
dlugosci ok. 100 probek i aproksymacje o dhlugosci ok. 100 probek. Suma sygnatow
wynikowych jest w przyblizeniu dwa razy wigksza niz sygnatu oryginalnego. Aby uniknaé
takiego wzrostu liczby probek stosuje si¢ decymacj¢ usuwajac co drugg probke z otrzymanej
reprezentacji sygnalu. Nastepnie mozemy dokonac¢ dalszej dekompozycji. Najczesciej dalszej
analizie poddawana jest aproksymacja, w wyniku ktorej otrzymujemy kolejny detal i
aproksymacje. Dekompozycja sygnalu odbywa si¢ na skonczong warto$¢ poziomow ze
wzgledu na ograniczong dlugo$¢ sygnatu czy sens fizyczny uzyskanych detali i aproksymacji
[18]. Zazwyczaj poziom dekompozycji nie jest wigkszy niz 8.
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Rys. 2. Dekompozycja sygnatu przy uzyciu algorytmu multi-resolution analysis [17]




Usuwanie zbednej informacji w postaci szumu z sygnatu po dekompozycji falkowej
moze by¢ realizowane kilkoma metodami. Kolejne aproksymacje sygnatu zawieraja sktadowsg
sygnatu o coraz nizszych czestotliwo$ciach, a wigc wybdr odpowiedniej aproksymacji jako
reprezentacji sygnalu bedzie metoda usuwania szumu. Inng mozliwoscig jest prosta
modyfikacja pierwszego detalu lub pierwszych detali poprzez zmiang warto$ci
wspotczynnikow falkowych na zero. Przedstawione metody odszumiania sygnalu sg
metodami niezbyt doktadnymi. Bardziej wyrafinowane algorytmy odszumiania sygnatlu
bazuja na zerowaniu wspotczynnikow falkowych detali na podstawie kryterium obliczanego
dla kazdego detalu. Oprocz wyboru odpowiedniego kryterium obliczania progu, ponizej
ktorego, wspotczynniki falkowe sg zerowane, nalezy takze wybra¢ sposob egzekwowania
progu. Metoda hard thresholding realizuje proces odszumiania ustawiajac warto$¢ zero dla
elementéw o wartosci absolutnej ponizej wartoSci progu, pozostale elementy nie sg
zmieniane. Odmiang metody hard thresholding jest metoda soft thresholding, ktéra rozni si¢
od poprzedniej metody tym, ze zmienia elementy, ktore nie sg zerowane. Dzigki temu nie
powstaje nieciggto$s¢ w miejscu, w ktorym elementy maja wartos¢ rowng warto$ci progu [13].

Rekonstrukcja sygnatu odbywa si¢ w podobny sposob jak dekompozycja. Nalezy
nadprobkowaé detale i aproksymacije przed synteza w filtrach, ktorych wybor jest krytyczny
do pelnego odtworzenia oryginalnego sygnatu.

3.1 Procedura odszumiania

Procedura odszumiania danych wielowymiarowych jest uogdlnieniem procedury
odszumiania danych jednowymiarowych. Rozwazania sg zgodne z praca Aminghafari i in.
[1].

Zalézmy nastgpujacy p-wymiarowy model sygnatu:
X(t) =f(t) + &), t=1,...,n (3)
gdzie:
X(1), (1), ¢(t) sa wymiaru 1xp,
f(t) — sygnat, ktéry chcemy odszumic¢,
&(t) — szum Gaussowski z nieznana macierza kowariancji E(e(2)" &(1))=2,.

Kazda sktadowa X(t) jest postacidlal <i<p:

X'(@t)=f{t)+£'t),t=1,.,n (4)
gdzie:
f' — nalezy do pewnej przestrzeni funkcyjnej (najczesciej przestrzeni L? lub Besova).

Macierz kowariancji 2, ktéra powinna by¢ dodatnio okreslona, uchwyca
stochastyczng zaleznos$¢ pomigdzy sktadowymi X(t) i modelami przestrzennej korelaciji.

Procedura odszumiania moze by¢ wyrazona za pomoca trzech krokéw[1] dla macierzy
X, ktdra jest wymiaru n x p i sktada si¢ z p sygnatéw (kolumn macierzy X) tak, ze n>>p:

e Dla kazdej kolumny macierzy X wykonaj dekompozycj¢ falkows stopnia J. W tym
kroku uzyskuje si¢ J+1 macierzy Dy,...,D; zawierajacych wspotczynniki detali stopnia
od 1 do J z p sygnalow i wspotczynniki aproksymacji A; z p sygnalow. Macierze D; i
A; sa wymiaru n27 x p oraz n2” x p;

e Wyznacz estymator 5, macierzy kowariancji szumu a nastepnie dokonaj
dekompozycji SVD (singular value decomposition) macierzy £, za pomoca macierzy
ortogonalnej V takiej, ze £, = VAV'. Nastepnie zmief baze przestrzeni za pomoca
macierzy przejscia V (doktadnie obliczajac D;j V, 1< i < p) i zastosuj
filtrowanie t =y241od(M jednowymiarowe za pomoca progu dla i-tej kolumny



macierzy D; V;

« Dokonaj rekonstrukcji odszumionej macierzy X za pomoca uproszczonych macierzy
detali i aproksymacji poprzez zmiane bazy przestrzeni za pomoca macierzy V' i
odwrotnego przeksztatcenia falkowego.

4. Wyniki badan

Sygnaty drgan zarejestrowane w trakcie badan zostaly poddane odszumianiu zgodnie z
przedstawiong powyzej procedurg. Odszumianie przeprowadzono dla sygnatow z przektadni
w stanie dobrym i uszkodzonym dla szesciu rejestrowanych kanatow. Na rys. 3
przedstawiono wykres wspotczynnikow falkowych obrazujacych zmiang czestotliwosci
sygnatu drgan w czasie.
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Rys. 3. Wykres 3D sygnatu drgan

Wyniki odszumiania dla sygnalow w dziedzinie czasu dla przektadni uszkodzonej
przedstawiono na rysunku 4. Na podstawie wykresow dla osi czujnikow zgodnych z
kierunkiem osi watu wyj$ciowego mozna zauwazyc¢, ze sygnaly te zawieraja najwigcej SZumu.
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Rys. 4. Sygnatly drgan dla przektadni uszkodzonej dla szesciu kanatow pomiarowych
przed i po odszumianiu

Poziom dekompozycji sygnatow wynosit trzy a na falk¢ bazowg wybrano Coiflet 1
(rys. 5)
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Rys. 5. Falka Coiflet 1
Dla tego samego kryterium obliczania progéw dla detali sygnalu odszumianie
zrealizowano dla metody soft i hard thresholding. Nastepnie obliczono cechy sygnatow i
wybrano osiem cech z dwudziestu za pomoca algorytmu przedstawionego w pracy [8].
Wybrane cechy to:
e warto$c¢ Srednia,
warto$¢ skuteczna,
wartos¢ szczytowa,
wspotczynnik szczytu,
wspolezynnik luzu,
odchylenie standardowe,
energy ratio,
FMO.



Aby poréwnac¢ skuteczno$¢ odszumiania sygnatow obliczono takze takie same cechy
dla sygnatow bez przetwarzania. Klasyfikacja stanu zostala wykonana za pomoca sztucznej
sieci neuronowej multi layer perceptron (MLP).

Tabela 1. Wyniki klasyfikacji stanu dla sygnalu bez przetwarzania

Nazwa sieci J akoé_c’ Jakos¢ _ J a1'<0s'é' Wszystkie
(uczenie) | (testowanie) | (walidacja) proby
MLP 8-4-2 89,88 91,66 91,66 90,41
Tabela 2. Wyniki klasyfikacji stanu dla sygnatu odszumionego (soft thresholding)
Nazwa sieci J akoé_c’ Jakos¢ _ J a1'<0s'é' Wszystkie
(uczenie) | (testowanie) | (walidacja) proby
MLP 8-4-2 95,53 95,83 95,83 95,62
Tabela 3. Wyniki klasyfikacji stanu dla sygnatu odszumionego (hard thresholding)
Nazwa sieci J akoé_é Jakos$¢ _ J al_<oéc’_ WSZ),/Stkie
(uczenie) | (testowanie) | (walidacja) proby
MLP 8-9-2 97,02 94,44 94,44 96,24

Rezultaty klasyfikacji sieci podano w tabelach. Skuteczno$¢ klasyfikacji dla sygnatu
bez przetwarzania wyniosta okoto 90% a dla sygnatu po odszumianiu odnotowano okoto 5%
popraw¢ wynikéw. Roznice migdzy metoda hard i soft thresholding sa nieznaczne.

5. Podsumowanie

W pracy przedstawiono metod¢ odszumiania sygnalow przyspieszen drgan
rejestrowanych jednoczesnie dla tego samego obiektu. Poréwnujac sygnaly przed i po
odszumianiu mozna zauwazy¢, ze dla obu czujnikéw, na tym samym kierunku (zgodnym z
osig watu wyjsciowego) rejestracji drgan, wystepuje najwigcej zaktocen.

Odszumianie sygnaléw wykonano dwoma metodami soft i hard thresholding.
Nastepnie sie¢ neuronowa miala za zadanie rozrozni¢ stan przektadni. Dla obu metod
uzyskano bardzo zblizone i zadowalajace wyniki. Jako$¢ klasyfikacji wyniosta ok. 96%. Aby
zweryfikowaé skutecznos$¢ metody wykonano taka samg procedurg dla sygnatu oryginalnego.
Poprawno$¢ klasyfikacji byla mniejsza w przyblizeniu o 5%.
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