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Streszczenie

W referacie opisano wyniki testow modeli diagnostycznych zidentyfikowanych na podstawie
warto$ci cech sygnaldw oraz informacji o stanie obiektu. Rozpatrzono dwa przypadki. W
pierwszym do celow optymalizacji zbioru cech skorzystano z miar wrazliwosci. W drugim
przypadku uwzgledniano wszystkie cechy sygnatow. Prowadzac badania, do okreslenia zbioru
uczacego oraz testujacego, skorzystano z metody leave one out.

Zaproponowana w referacie metoda optymalizacji zbioru cech sygnatow znajduje
zastosowanie w wyborze cech sygnatdw zawierajacych najwigcej istotnych informacji o stanie lub
klasie stanu badanego obiektu. Wybierane za jej pomoca cechy moga stuzy¢ do budowy
prostszych, sprawniejszych i wydajniejszych systemow diagnostycznych.

Stowa kluczowe: selekcja cech, analiza wrazliwosci, diagnostyka maszyn, model diagnostyczny
OPTIMIZATION OF SET OF DIAGNOSTIC SIGNAL FEATURES OF ROTATING MACHINE

Summary

The results of tests of diagnostics models are described in the paper. Those models are
identified based on value signal feature and information of object state. Two cases were
considered. The measures of sensitivities to optimization of signal features were used in the first
case and all the signals features were considered in the second one. The ‘leave one out’ method
was applied to the both cases.

Sensitivity analysis can be used in selection of signal features. Such the signal features contain
the most important information about state or state class of researched object. Selected signal
features may be used to design and perform simpler and more efficient diagnostic systems.

Keywords: features selection, sensitivity analysis, machinery diagnostics, diagnostics model
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1. WSTEP

Projektujac rdéznego rodzaju maszyny duza
uwagg skupia si¢ zardwno na ich niezawodnosci jak
i na minimalizacji kosztow eksploatacji. Sa one
SciSle ze soba zwiazane. Chcac zwigkszy¢
niezawodnos¢ nalezy czgdciej przeprowadzaé
przeglady i/lub remonty, co wiaze si¢ z wigkszymi
wydatkami. Sposobem na rozwiazanie tego
problemu, moze by¢ system diagnostyczny
monitorujacy stan maszyny. Dysponujac system
diagnostycznym mozna z pewnym wyprzedzeniem
przewidzie¢ awari¢ oraz przeprowadzi¢ remont.
Mozna takze uniknaé sytuacji, w ktorych maszyna
jest wylaczana z ruchu i poddawana
przedwczesnemu, niepotrzebnemu  przegladowi.
Rozwigzanie takie jest stosowane w przypadku, gdy
zyski wynikajace z dziatania takiego systemu sg

wigksze od kosztdéw jego wdrozenia oraz
utrzymania.

Redukujac do minimum liczbe
wchodzacych w sktad  systemu  diagnostycznego
czujnikow bedacych zrédiem sygnalow

! Opracowano cze$ciowo w ramach grantu promotorskiego
KBN 8 T07B 030 27 pod kierunkiem W. Cholewy

diagnostycznych mozna obnizy¢ koszt samego
systemu. Przyktadem moze by¢ hipotetyczny system
autodiagnostyki ~ wentylatora  skladajacy  si¢
z jednego akcelerometra oraz uktadu
elektronicznego realizujacego zadania zwiazane
z przetwarzaniem sygnatu oraz klasyfikacja stanu.

Uproszczenie systemu diagnostycznego niestety
moze pociagaé za soba pogorszenie jakosci klasyfi-
kacji stanu diagnozowanego obiektu. Chcac zaradzié
temu zaproponowana zostata metoda selekcji wraz-
liwych cech sygnatéw optymalizujaca zbior dostegp-
nych cech.

2. MODEL DIAGNOSTYCZNY

Zatdézmy, ze chcemy zbudowal prosty system
diagnostyczny. Bedzie si¢ on sktadat z jednego lub
kilku czujnikdéw, dostarczajacych informacje o
stanie badanego obiektu za posrednictwem sygnalow
diagnostycznych. Chcac wydoby¢ ta informacj¢
o stanie obiektu z sygnaldw wyznaczamy wartos$ci
cech sygnatow. Postepowanie takie jest uzasadnione,
poniewaz  cechy  sygnaldow  czegsto  bedac
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estymatorami nieobcigzonymi, minimalizuja wpltyw
wszelkiego rodzaju zaklocen i zwigkszaja stosunek
sygnatlu do szumu. Dodatkowo wyznaczenie
wigkszej liczby cech sygnatéw, przy obecnych
mozliwosciach obliczeniowych, jest tansze, niz
zwigkszenie liczby  mierzonych  sygnatéw
diagnostycznych.

Majac do dyspozycji wartosci cech sygnatow
i posiadajac wiedz¢ na temat zwiazanych z nimi
standw identyfikujemy model diagnostyczny (rys.1).
Moze on by¢ zarowno zestawem prostych regul,
zestawem regul przyblizonych, jak i wyuczona
siecia  neuronalna. Tak otrzymany  model
diagnostyczny bedacy integralng czgscia systemu
diagnostycznego dostarcza informacji o stanie na
podstawie przesylanych do niego wartosci cech
sygnalow.
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Rys. 1. Identyfikacja modelu diagnostycznego

Pamigtajac, ze naszym celem jest zbudowanie
prostego systemu diagnostycznego, oraz przyglada-
jac si¢ rysunkowi (rys. 1), mozna przypuszczaé, iz
jest to mozliwe poprzez zmniejszenie do minimum
liczby cech na wejsciu modelu diagnostycznego.
Ograniczajac, zgodnie z ta sugestia zbior cech
sygnalow nasuwa si¢ jednak pytanie: Co si¢ stanie,
jezeli rozpatrywane cechy, zamiast w sposob
przypadkowy lub intuicyjny, beda wybierane na
podstawie miar wrazliwosci cech sygnalow na
zmiany stanu? Aby na nie odpowiedzie¢
postanowiono uwzgledni¢ analiz¢ wrazliwosci przy
identyfikacji modelu diagnostycznego (rys. 2).
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Rys. 2. Identyfikacja modelu diagnostycznego
z przeprowadzang optymalizacja zbioru cech

3. BADANY OBIEKT TECHNICZNY

Do badan wybrany zostat obiekt nalezacy do
klasy maszyn wirnikowych utozyskowanych §li-
zgowo. Jest nim stanowisko Rotor Kit firmy Bently
Nevada [1]. Stanowisko to stuzy do badan drgan
watdéw 1 znajduje si¢ laboratorium Katedry Podstaw
Konstrukcji ~ Maszyn  Politechniki Slaskiej
w Gliwicach. Podstawowymi jego elementami sa:
wal; dwie tarcze umozliwiajace wprowadzenie
niewywag; dwa usadowione w podporach tozyska
slizgowe; silnik elektryczny przekazujacy moc na
wat poprzez sprzegto podatne oraz uktad pomiarowy
stuzacy do akwizycji sygnatldéw przemieszczen
wzglednych watu.

4. KLASY STANU

W wyniku przeprowadzonych przez A. Klimka
oraz B. Wysoglada pomiardéw [7] otrzymano dane
zawierajace przebiegi sygnalow diagnostycznych
oraz informacje o odpowiadajacych im stanach
obiektu. Badania byty prowadzone
z uwzglednieniem 166-ciu  standw technicznych,
arejestracje sygnaldow wykonywano dla trzech
roznych predkosci obrotowych watu, z czego
optymalizacja cech zostanie przeprowadzona
jedynie dla predkosci obrotowej n = 5500[obr/min].

Poszczegdlne stany techniczne mozna rozréznié
za pomoca takich cech stanu jak:

e umiejscowienie wprowadzanych do badanego
obiektu niewywag: tarcza nr 1; tarcza nr 2 lub obie
tarcze jednoczesnie;

e masa wprowadzanej niewywagi:
m={0;0.6;0.8; 1; 1.2; 1.4; 1.6}[g];

e potozenie katowe niewywagi na tarczy:

o ={0;22.5;45; ...; 337.5}[deg].

Korzystajac z tych informacji utworzono 3 klasy

stanu:

B1 masa niewywagi na tarczy nr 1: {0;0.6}[g];

B2 masa niewywagi na tarczy nr 1: {0.8;1;1.2}[g];

B3 masa niewywagi na tarczy nr 1: {1.4;1.6}[g].

Kazda z powyzszych klas stanu B; i = 1,2,3

reprezentowana  jest przez stany zwigzane

z charakterystyczng dla kazdej klasy, masa

niewywagi na tarczy nr 1, ktora mocowano w stalej

odleglosci od $rodka tarczy. Ponadto w jednej klasie
znajduja si¢ stany zwigzane z: roznymi wartosciami

potozenia katowego niewywagi na tarczy nr 1 i nr 2

oraz réznymi wartosciami niewywagi na tarczy nr 2.

5. CECHY SYGNALOW

Dane otrzymane z badan stanowiska Rotor Kit
obejmuja sygnaly przemieszczen wzglednych watu
mierzone w dwodch plaszczyznach pomiarowych
zlokalizowanych ~w  poblizu  dwoch  podpdr
lozyskowych. Sa to: sygnaly przemieszczen
wzglednych walu mierzone w kierunku poziomym
oraz w kierunku pionowym.



DIAGNOSTYKA’33 — ARTYKULY XII KONFERENCII ,, Diagnostyka Maszyn Roboczych i Pojazdéw” 165
SLAWIK, Optymalizacja zbioru cech sygnatow diagnostycznych maszyny wirnikowej

Majac na celu optymalizacj¢ zbioru cech sygnatu
wyznaczone zostaly 75 cechy dla kazdej
plaszczyzny pomiarowej. Tworza one zbior 150-ciu
cech sygnatow: ¢ = {c|, cz,... ,Ci}-

6. DEFINICJA WRAZLIWOSCI

Chcac optymalizowa¢ zbior cech sygnatéw
nalezy okresli¢, ktore cechy zawieraja najwigcej
informacji o interesujacej nas klasie stanu. Mozna
do tego celu postuzy¢ si¢ miarg wrazliwosci, ktorej
definicje przedstawiono ponizej:

WWrazliwosciq Sj,: , wartosci cech sygnalow wi,
na zmiane klasy stanu z B; na inng, nazywamy
wzglednq zmiane wartosci cech sygnalow W7

wynikajqcq ze zmiany tej klasy stanu.”
Mozna ja takze przedstawi¢ w postaci rownania:
vovy|B).
vov/|B)’
gdzie: B — zbior klas stanu; B;— rozpatrywana klasa
stanu do ktérej moze naleze¢ jeden Iub wigcej
stanéw; W/ — zbiér wartosci j-tej cechy sygnahu;
V(W/ | B)— warto$¢ miary zmienno$ci V uwzgled-
niajaca cechy sygnatu .Wj wyznaczone dla
wszystkich stanow; V(W7 |B;)— warto$¢ miary
zmiennosci ¥ cechy sygnatu W/ wynikajaca ze
zmiany klasy stanu z B; na inng klas¢ stanu.

s/ = B={B,B,,..}, (1)

7. WSTEPNA SELEKCJA CECH SYGNALOW

Przed przystapieniem do wyznaczania wartosci
wrazliwosci przeprowadzono analiz¢ zmiennosci
wartosci cech sygnaléw. Pozwala ona stwierdzic,
czy zmiany wartosci cech sygnatéw zaleza, chociaz
w niewielkim stopniu, od klas stanu, dla ktorych
cechy te wyznaczono. Powszechnie do tego celu
stosowanym narzgdziem jest analiza wariancji. Jej
przeprowadzenie  wymaga jednak  spelnienia
podstawowego zatozenia, zgodnie z ktérym, rozktad
warto$ci cech wyznaczonych dla poszczegodlnych
klas stanu musi by¢é normalny, ztaka sama
wariancja. Do celow diagnostyki, gdy nie chcemy
zaklada¢  postaci  rozkltadow  statystycznych
analizowanych wartosci cech sygnatlu, znajduja
zastosowanie metody rangowe. Metoda najbardziej
odpowiednia do tego celu wydaje si¢ niepara-
metryczny test Kruskalla-Wallisa. Test Kruskalla-
Wallisa przeprowadzono niezaleznie dla kazdej
cechy sygnalu nam(c)); j =1, 2, ..., m rozpoczynajac
kazdorazowo od umieszczenia wartosci
rozpatrywanej cechy w tabeli, ktorej kolumny
odpowiadaty kolejnym, rozpatrywanym klasom
stanu. Traktujac poszczegolne kolumny tabeli jak
grupy, wyznaczono rangi, statystyke testowa T oraz
przeprowadzono weryfikacj¢ hipotezy zerowej o
rownosci grup [3] dla zalozonego poziomu
istotnosci.

Odrzucenie hipotezy zerowej oznacza, iz
rozpatrywana cecha sygnatu nam(c;) zawiera
informacj¢ pozwalajaca odrézni¢ od siebie stany

nalezace do  przynajmniej dwoch,  sposrod
wszystkich klas stanu. Oznacza to takze, ze
informacja taka moze by¢ niewystarczajaca do
poprawnego zaklasyfikowania dowolnego, rozpa-
trywanego stanu. Przyjecie hipotezy zerowej
oznacza mata przydatnos¢ rozpatrywanej cechy do
celow diagnostycznych. Cechg taka mozna pominaé,
poniewaz nie wnosi ona zadnych istotnych
informacji o stanie badanego obiektu.

8. PRZEDZIALY UFNOSCI

Drugim etapem poszukiwania optymalnego
zbioru cech sygnatéw sa porownania wiclokrotne
rozktadow wartosci cech poszczegdlnych par grup
za pomoca testow Kruskalla-Wallisa Iub za pomoca
rangowego odpowiednika testu F Friedmana [3].
Wynikiem poréwnan wielokrotnych jest informacja
0 tym, czy roznice pomigdzy poszczegdlnymi
parami grup (zbiorami wartosci cech sygnatow) sa
na tyle duze, ze mozna stwierdzié, iz grupy te sa
rozdzielne. Informacja  ta  jest  zawarta
w przedziatach ufnosci okreslanych niezaleznie dla
kazdej pary grup (klas stanu):

<Aw;,{,Aw;,{>; k=017 j=12..525 (2)

Wyznaczanie przedziatdéw ufnosci podobnie jak
przeprowadzenie testow statystycznych na réwnosé
grup wymaga przyjecia odpowiedniego poziomu
istotnosci.

9. MIARY WRAZLIWOSCI

Dysponujac informacjami o przedziatach ufnosci
oraz korzystajac z przedstawionej  definicji
wrazliwosci wyznaczamy wartosci  wrazliwosci
czastkowe;j:

1 jezeli: sign(Awl._,{) = sign(Aw;'k’-) = 1
-1 jezeli : sign(Aw /) = sign(aw /) = —1;(3)
Y Ry T A
—————— jezeli : sign(Aw; ) # sign(Aw; /);
‘Awi_]{‘ +‘Awl.+,{ ’ ’

J
Sik—

i=12; k=i+1i+23; j=12,.,m.
Wpisujemy je w macierz o zerowych wartosciach
diagonalnych:

Sc!z:[sij,k]3><3; S]{,,-:_S,{k§ s{;=0. 4)

i
Oprocz wrazliwosci czastkowej dla kazdej cechy
wyznaczamy wartosci wrazliwosci grupowe;j:

J_
s) =

Selsi |
%a lak = 13233’ j = 1,2,,77’1, (5)
St =Is{ s ©)
oraz wrazliwos¢ glowna:
S Y
S/ =g/ :%; i=123 j=12,...m. (7)

Cechy  charakteryzujace  si¢  najwigksza
wrazliwoscia (gtdowna) niosa najwigcej informacji
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pozwalajacej prawidlowo rozpozna¢ klas¢ stanu
badanego obiektu. Cechy charakteryzujace si¢
najwigksza  wrazliwoscia  grupowa pozwalaja
odrézni¢ zwigzang z mini klas¢ stanu od pozostatych
klas. Korzystajac, zatem z wartosci wrazliwosci
mozemy wyodrgbni¢ optymalny zestaw cech,
ktérych  uwzglednienie jako  wejs¢  systemu
wnioskujacego moze bedzie wystarczajace do celow
poprawnego okreslenia stanu diagnozowanego
obiektu.

10. OPTYMALIZACJA ZBIORU CECH

Korzystajac z wyznaczonych  wartosciach
wrazliwosci mozna wybraé¢ optymalny, ze wzgledu
na jakos$¢ klasyfikacji stanu badanego obiektu, zbior
cech sygnalow. W przypadku prowadzonych badan
byl to zbiér 6-ciu cech charakteryzujacych si¢
najwigcksza wartoscig wrazliwoscia grupowa (dwie
cechy najbardziej wrazliwe w kazdej grupie).

11. PRZEBIEG BADAN

Majac na celu okreslenie wptywu optymalizacji
zbioru cech sygnatow na jakos$¢ budowanych modeli
diagnostycznych poréwnano ze soba dwa przypadki:
Al: przeprowadzana byla optymalizacja
rozpatrywanego zbioru cech sygnatow;

A2: uwzgledniane  byly  wszystkie  cechy

z rozpatrywanego zbioru cech sygnatow.

Rozpatrywane zbiory cech C4 oraz C5 sa 28-mio

oraz 14-to elementowymi podzbiorami zbioru

wszystkich 150-ciu wyznaczanych cech.

Prowadzac badania, do okreslenia zbioru
uczacego oraz testujacego, skorzystano z metody
leave one out.

Model diagnostyczny, ktory nastepnie testowano,
byt identyfikowany na podstawie zbioru danych
uczacych. W zbiorze tym wyrézniono dane
zwiazane z wejsciami (cechami sygnatow) oraz dane
zwigzane z jednym wyjsciem (numerem klasy
stanu). Do budowy modelu diagnostycznego
wybrano narzedzia bazujace na rozmytych sieciach
neuronalnych, a jego opracowanie przebiegato
kilkuetapowo:

e najpierw okreslono optymalng liczb¢ grup dla
poszczegodlnych cech sygnalow; narzedziem do
tego zastosowanym byl algorytm substraktywne;j
klasteryzacji [2];

e na podstawie informacji o liczbie grup budowane
byty reguty rozmyte [5];

e na podstawie wyprowadzonych regut okreslona
zostata struktura rozmytej sieci neuronalnej [4];

e po okresleniu struktury, sie¢ poddawana byta
uczeniu; do celdéw uczenia sieci, a tym samym
okreslenia  parametrow  regul  rozmytych
skorzystano z narzgdzia ANFIS (od ang. Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System) [6];

e wyuczony model diagnostyczny (rozmyta siec
neuronalng) przetestowano stosujac dane testujace.

12. WYNIKI BADAN ORAZ WNIOSKI

Wyniki przeprowadzonych badan zamieszczono
w tabeli 1 oraz tabeli 2.

Tab. 1. Wyniki klasyfikacji otrzymane
dla 14-tu oraz 6-ciu z 14-tu
wybranych za pomocg analizy wrazliwosci cech

Brak selekcji cech Selekcja cech

Test O] 02 Test 01 02
A2C5R0.4[43,4%[66,0% | A1C5R0.4|52,4% | 74,1%
A2C5R0.5[49,4%|71,4% | A1C5R0.5(50,6% | 73,8%
A2C5R0.6 |45,8%70,2% [A1C5R0.6 | 53,6% | 75,0%
A2C5R0.7|50,0% | 73,5% [A1C5R0.7 | 54,2% | 75,3%
A2C5R0.851,8%|74,1%| A1C5R0.850,0% | 73,2%

Tab. 2. Wyniki klasyfikacji otrzymane dla 28-miu
oraz 6-ciu z 28-miu wybranych
za pomoca analizy wrazliwos$ci cech

Brak selekcji cech Selekcja cech

Test 0O, 0O, Test 0O, O,
A2C4R0.4 145,8% | 68,1% [A1C4R0.447,0% | 71,1%
A2C4R0.5|42,8% | 64,8% [ A1C4R0.5[50,0% | 72,0%
A2C4R0.650,6% | 71,1% [ A1C4R0.6 | 50,6% | 73,5%
A2C4R0.7 |53,0%73,2% | A1C4R0.7 | 55,4% | 76,8%
A2C4R0.8[48,8%|71,4% | A1C4R0.8]50,6% | 74,4%

13. WNIOSKI

Oceny O; oraz O, uzyskane w przypadku
stosowania selekcji cech sa lepsze lub niewiele
gorsze od ocen uzyskanych w przypadku, gdy ta
selekcja nie byta prowadzona. Pozwala to
stwierdzi¢, ze model diagnostyczny zbudowany na
podstawie  6-ciu  wrazliwych cech sygnatow,
wybranych ze zbioru 14-tu lub 28-ciu cech moze
by¢ lepszy od modelu zbudowanego na podstawie
wszystkich 14 lub 28 cech. Oznacza to, ze
stosowanie optymalizacji zbioru cech pozwala nie
tylko na uproszczenie modelu diagnostycznego, ale
takze poprawia jakos¢ klasyfikacji stanu.
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Wydzialu Mechanicznego
Technologicznego  Poli-
techniki Slaskiej w
Gliwicach. W roku 2000
rozpoczat studia dokto-
ranckie =~ w  Katedrze
Podstaw Konstrukeji
Maszyn tejze uczelni.
Swoje zainteresowania skupia gldwnie na metodach
komputerowego wspomagania projektowania i eks-
ploatacji maszyn, modelowania obiektow diagno-
stycznych, metodach sztucznej inteligencji oraz
metodach diagnostyki technicznej. Jest on laureatem
Stypendium Promocyjnego koncernu Fiat dla najlep-
szych prac dyplomowych magisterskich i doktor-
skich (nagroda zbiorowa wspolnie z Jackiem Wojtu-
sikiem 1 Dominikiem Wachla).
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