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Streszczenie

W referacie opisano wyniki testów modeli diagnostycznych zidentyfikowanych na podstawie 

warto ci cech sygna ów oraz informacji o stanie obiektu. Rozpatrzono dwa przypadki. W 

pierwszym do celów optymalizacji zbioru cech skorzystano z miar wra liwo ci. W drugim 

przypadku uwzgl dniano wszystkie cechy sygna ów. Prowadz c badania, do okre lenia zbioru 

ucz cego oraz testuj cego, skorzystano z metody leave one out. 

Zaproponowana w referacie metoda optymalizacji zbioru cech sygna ów znajduje 

zastosowanie w wyborze cech sygna ów zawieraj cych najwi cej istotnych informacji o stanie lub 

klasie stanu badanego obiektu. Wybierane za jej pomoc  cechy mog  s u y  do budowy 

prostszych, sprawniejszych i wydajniejszych systemów diagnostycznych. 

S owa kluczowe: selekcja cech, analiza wra liwo ci, 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 

1. WST P

Projektuj c ró nego rodzaju maszyny du

uwag  skupia si  zarówno na ich niezawodno ci jak 

i na minimalizacji kosztów eksploatacji. S  one 

ci le ze sob  zwi zane. Chc c zwi kszy

niezawodno  nale y cz ciej przeprowadza

przegl dy i/lub remonty, co wi e si  z wi kszymi 

wydatkami. Sposobem na rozwi zanie tego 

problemu, mo e by  system diagnostyczny 

monitoruj cy stan maszyny. Dysponuj c system 

diagnostycznym mo na z pewnym wyprzedzeniem 

przewidzie  awari  oraz przeprowadzi  remont. 

Mo na tak e unikn  sytuacji, w których maszyna 

jest wy czana z ruchu i poddawana 

przedwczesnemu, niepotrzebnemu przegl dowi. 

Rozwi zanie takie jest stosowane w przypadku, gdy 

zyski wynikaj ce z dzia ania takiego systemu s

wi ksze od kosztów jego wdro enia oraz 

utrzymania.  
Redukuj c do minimum liczb

wchodz cych w sk ad systemu diagnostycznego 

czujników b d cych ród em sygna ów

diagnostycznych mo na obni y  koszt samego 

systemu. Przyk adem mo e by  hipotetyczny system 

autodiagnostyki wentylatora sk adaj cy si

z jednego akcelerometra oraz uk adu

elektronicznego realizuj cego zadania zwi zane

z przetwarzaniem sygna u oraz klasyfikacj  stanu.  

Uproszczenie systemu diagnostycznego niestety 

mo e poci ga  za sob  pogorszenie jako ci klasyfi-

kacji stanu diagnozowanego obiektu. Chc c zaradzi

temu zaproponowana zosta a metoda selekcji wra -

liwych cech sygna ów optymalizuj ca zbiór dost p-

nych cech. 

2. MODEL DIAGNOSTYCZNY 

Za ó my, e chcemy zbudowa  prosty system 

diagnostyczny. B dzie si  on sk ada  z jednego lub 

kilku czujników, dostarczaj cych informacje o 

stanie badanego obiektu za po rednictwem sygna ów

diagnostycznych. Chc c wydoby  t  informacj

o stanie obiektu z sygna ów wyznaczamy warto ci

cech sygna ów. Post powanie takie jest uzasadnione, 

poniewa  cechy sygna ów cz sto b d c

1 Opracowano cz ciowo w ramach grantu promotorskiego

KBN 8 T07B 030 27 pod kierunkiem W. Cholewy 
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estymatorami nieobci onymi, minimalizuj  wp yw 

wszelkiego rodzaju zak óce  i zwi kszaj  stosunek 

sygna u do szumu. Dodatkowo wyznaczenie 

wi kszej liczby cech sygna ów, przy obecnych 

mo liwo ciach obliczeniowych, jest ta sze, ni

zwi kszenie liczby mierzonych sygna ów

diagnostycznych. 

Maj c do dyspozycji warto ci cech sygna ów

i posiadaj c wiedz  na temat zwi zanych z nimi 

stanów identyfikujemy model diagnostyczny (rys.1). 

Mo e on by  zarówno zestawem prostych regu ,

zestawem regu  przybli onych, jak i wyuczon

sieci  neuronaln . Tak otrzymany model 

diagnostyczny b d cy integraln  cz ci  systemu 

diagnostycznego dostarcza informacji o stanie na 

podstawie przesy anych do niego warto ci cech 

sygna ów.

Obiekt lub 
model  

Wyj cia

Stan 

Wej cia

Klasy stanuCechy sygna ów

Wyznaczenie 
cech sygna ów Grupowanie 

Model 
diagnostyczny  

Rys. 1. Identyfikacja modelu diagnostycznego 

Pami taj c, e naszym celem jest zbudowanie 

prostego systemu diagnostycznego, oraz przygl da-

j c si  rysunkowi (rys. 1), mo na przypuszcza , i

jest to mo liwe poprzez zmniejszenie do minimum 

liczby cech na wej ciu modelu diagnostycznego. 

Ograniczaj c, zgodnie z t  sugesti  zbiór cech 

sygna ów nasuwa si  jednak pytanie: Co si  stanie, 

je eli rozpatrywane cechy, zamiast w sposób 

przypadkowy lub intuicyjny, b d  wybierane na 

podstawie miar wra liwo ci cech sygna ów na 

zmiany stanu? Aby na nie odpowiedzie

postanowiono uwzgl dni  analiz  wra liwo ci przy 

identyfikacji modelu diagnostycznego (rys. 2).  
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Wyj cia
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Wej cia
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Grupowanie 

Model 
diagnostyczny  
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sygna ów

sygna ów
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Rys. 2. Identyfikacja modelu diagnostycznego 

z przeprowadzan  optymalizacj  zbioru cech 

3. BADANY OBIEKT TECHNICZNY 

Do bada  wybrany zosta  obiekt nale cy do 

klasy maszyn wirnikowych u o yskowanych li-

zgowo. Jest nim stanowisko Rotor Kit firmy Bently 

Nevada [1]. Stanowisko to s u y do bada  drga

wa ów i znajduje si  laboratorium Katedry Podstaw 

Konstrukcji Maszyn Politechniki l skiej

w Gliwicach. Podstawowymi jego elementami s :

wa ; dwie tarcze umo liwiaj ce wprowadzenie 

niewywag; dwa usadowione w podporach o yska 

lizgowe; silnik elektryczny przekazuj cy moc na 

wa  poprzez sprz g o podatne oraz uk ad pomiarowy 

s u cy do akwizycji sygna ów przemieszcze

wzgl dnych wa u.

4. KLASY STANU 

 W wyniku przeprowadzonych przez A. Klimka 

oraz B. Wysogl da pomiarów [7] otrzymano dane 

zawieraj ce przebiegi sygna ów diagnostycznych 

oraz informacje o odpowiadaj cych im stanach 

obiektu. Badania by y prowadzone 

z uwzgl dnieniem 166-ciu stanów technicznych, 

a rejestracj  sygna ów wykonywano dla trzech 

ró nych pr dko ci obrotowych wa u, z czego 

optymalizacja cech zostanie przeprowadzona 

jedynie dla pr dko ci obrotowej n = 5500[obr/min].  

Poszczególne stany techniczne mo na rozró ni

za pomoc  takich cech stanu jak:

umiejscowienie wprowadzanych do badanego 

obiektu niewywag: tarcza nr 1; tarcza nr 2 lub obie 

tarcze jednocze nie; 

masa wprowadzanej niewywagi:  

m = {0; 0.6; 0.8; 1; 1.2; 1.4; 1.6}[g];

po o enie k towe niewywagi na tarczy: 

 = {0; 22.5; 45; …; 337.5}[deg]. 
Korzystaj c 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]. 
Ka da z powy szych klas stanu BBi; i = 1, 2, 3 

reprezentowana jest przez stany zwi zane

z charakterystyczn  dla ka dej klasy, mas

niewywagi na tarczy nr 1, któr  mocowano w sta ej

odleg o ci od rodka tarczy. Ponadto w jednej klasie 

znajduj  si  stany zwi zane z: ró nymi warto ciami 

po o enia k towego niewywagi na tarczy nr 1 i nr 2 

oraz ró nymi warto ciami niewywagi na tarczy nr 2. 

5. CECHY SYGNA ÓW

Dane otrzymane z bada  stanowiska Rotor Kit 

obejmuj  sygna y przemieszcze  wzgl dnych wa u

mierzone w dwóch p aszczyznach pomiarowych 

zlokalizowanych w pobli u dwóch podpór 

o yskowych. S  to: sygna y przemieszcze

wzgl dnych wa u mierzone w kierunku poziomym 

oraz w kierunku pionowym.  
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Maj c na celu optymalizacj  zbioru cech sygna u

wyznaczone zosta y 75 cechy dla ka dej

p aszczyzny pomiarowej. Tworz  one zbiór 150-ciu 

cech sygna ów: c = {c1, c2,… ,cm}.

6. DEFINICJA WRA LIWO CI

Chc c optymalizowa  zbiór cech sygna ów

nale y okre li , które cechy zawieraj  najwi cej

informacji o interesuj cej nas klasie stanu. Mo na

do tego celu pos u y  si  miar  wra liwo ci, której 

definicje przedstawiono poni ej:

„Wra liwo ci , warto ci cech sygna ów ,

na zmian  klasy stanu z i  na inn , nazywamy 

wzgl dn  zmian  warto ci cech sygna ów 

wynikaj c  ze zmiany tej klasy stanu.”

j
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B
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Mo na j  tak e przedstawi  w postaci równania: 
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gdzie: B – zbiór klas stanu; – rozpatrywana klasa 

stanu do której mo e nale e  jeden lub wi cej

stanów; – zbiór warto ci j-tej cechy sygna u; 

– warto  miary zmienno ci V uwzgl d-

niaj ca cechy sygna u  wyznaczone dla 

wszystkich stanów; – warto  miary 

zmienno ci V cechy sygna u  wynikaj ca ze 

zmiany klasy stanu z  na inn  klas  stanu.  
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7. WST PNA SELEKCJA CECH SYGNA ÓW

Przed przyst pieniem do wyznaczania warto ci

wra liwo ci przeprowadzono analiz  zmienno ci

warto ci cech sygna ów. Pozwala ona stwierdzi ,

czy zmiany warto ci cech sygna ów zale , chocia

w niewielkim stopniu, od klas stanu, dla których 

cechy te wyznaczono. Powszechnie do tego celu 

stosowanym narz dziem jest analiza wariancji. Jej 

przeprowadzenie wymaga jednak spe nienia 

podstawowego za o enia, zgodnie z którym, rozk ad

warto ci cech wyznaczonych dla poszczególnych 

klas stanu musi by  normalny, z tak  sam

wariancj . Do celów diagnostyki, gdy nie chcemy 

zak ada  postaci rozk adów statystycznych 

analizowanych warto ci cech sygna u, znajduj

zastosowanie metody rangowe. Metod  najbardziej 

odpowiedni  do tego celu wydaje si  niepara-

metryczny test Kruskalla-Wallisa. Test Kruskalla-

Wallisa przeprowadzono niezale nie dla ka dej

cechy sygna u nam(cj); j = 1, 2, …, m rozpoczynaj c

ka dorazowo od umieszczenia warto ci

rozpatrywanej cechy w tabeli, której kolumny 

odpowiada y kolejnym, rozpatrywanym klasom 

stanu. Traktuj c poszczególne kolumny tabeli jak 

grupy, wyznaczono rangi, statystyk  testowa T oraz 

przeprowadzono weryfikacj  hipotezy zerowej o 

równo ci grup [3] dla za o onego poziomu 

istotno ci.

Odrzucenie hipotezy zerowej oznacza, i

rozpatrywana cecha sygna u nam(cj) zawiera 

informacj  pozwalaj c  odró ni  od siebie stany 

nale ce do przynajmniej dwóch, spo ród

wszystkich klas stanu. Oznacza to tak e, e

informacja taka mo e by  niewystarczaj ca do 

poprawnego zaklasyfikowania dowolnego, rozpa-

trywanego stanu. Przyj cie hipotezy zerowej 

oznacza ma  przydatno  rozpatrywanej cechy do 

celów diagnostycznych. Cech  tak  mo na pomin ,

poniewa  nie wnosi ona adnych istotnych 

informacji o stanie badanego obiektu. 

8. PRZEDZIA Y UFNO CI

Drugim etapem poszukiwania optymalnego 

zbioru cech sygna ów s  porównania wielokrotne 

rozk adów warto ci cech poszczególnych par grup 

za pomoc  testów Kruskalla-Wallisa lub za pomoc

rangowego odpowiednika testu F Friedmana [3]. 

Wynikiem porówna  wielokrotnych jest informacja 

o tym, czy ró nice pomi dzy poszczególnymi 

parami grup (zbiorami warto ci cech sygna ów) s

na tyle du e, e mo na stwierdzi , i  grupy te s

rozdzielne. Informacja ta jest zawarta 

w przedzia ach ufno ci okre lanych niezale nie dla 

ka dej pary grup (klas stanu): 

.525,...,2,1;7,...,1,0,;, ,, jkiww
j
ki

j
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Wyznaczanie przedzia ów ufno ci podobnie jak 

przeprowadzenie testów statystycznych na równo

grup wymaga przyj cia odpowiedniego poziomu 

istotno ci.

9. MIARY WRA LIWO CI

Dysponuj c informacjami o przedzia ach ufno ci

oraz korzystaj c z przedstawionej definicji 

wra liwo ci wyznaczamy warto ci wra liwo ci

cz stkowej: 
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Wpisujemy je w macierz o zerowych warto ciach

diagonalnych: 
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Oprócz wra liwo ci cz stkowej dla ka dej cechy 

wyznaczamy warto ci wra liwo ci grupowej: 

;,...,2,1;3,2,1,;
2

|| ,
mjki

s
s

k
j
ikj

i  (5) 

 (6) ;][ 31
j
i

j
gr sS

oraz wra liwo  g ówn :

.,...,2,1;3,2,1;
3

||
mji

s
sS i

j
ijj  (7) 

Cechy charakteryzuj ce si  najwi ksz

wra liwo ci  (g ówn ) nios  najwi cej informacji 
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pozwalaj cej prawid owo rozpozna  klas  stanu 

badanego obiektu. Cechy charakteryzuj ce si

najwi ksz  wra liwo ci  grupow  pozwalaj

odró ni  zwi zan  z mini klas  stanu od pozosta ych 

klas. Korzystaj c, zatem z warto ci wra liwo ci

mo emy wyodr bni  optymalny zestaw cech, 

których uwzgl dnienie jako wej  systemu 

wnioskuj cego mo e b dzie wystarczaj ce do celów 

poprawnego okre lenia stanu diagnozowanego 

obiektu.  

10. OPTYMALIZACJA ZBIORU CECH 

Korzystaj c z wyznaczonych warto ciach

wra liwo ci mo na wybra  optymalny, ze wzgl du

na jako  klasyfikacji stanu badanego obiektu, zbiór 

cech sygna ów. W przypadku prowadzonych bada

by  to zbiór 6-ciu cech charakteryzuj cych si

najwi ksz  warto ci  wra liwo ci  grupow  (dwie 

cechy najbardziej wra liwe w ka dej grupie). 

11. PRZEBIEG BADA

Maj c na celu okre lenie wp ywu optymalizacji 

zbioru cech sygna ów na jako  budowanych modeli 

diagnostycznych porównano ze sob  dwa przypadki: 

A1: przeprowadzana by a optymalizacja 

rozpatrywanego zbioru cech sygna ów; 

A2: uwzgl dniane by y wszystkie cechy 

z rozpatrywanego zbioru cech sygna ów.

Rozpatrywane zbiory cech C4 oraz C5 s  28-mio 

oraz 14-to elementowymi podzbiorami zbioru 

wszystkich 150-ciu wyznaczanych cech.

Prowadz c badania, do okre lenia zbioru 

ucz cego oraz testuj cego, skorzystano z metody 

leave one out.
Model diagnostyczny, który nast pnie testowano, 

by  identyfikowany na podstawie zbioru danych 

ucz cych. W zbiorze tym wyró niono dane 

zwi zane z wej ciami (cechami sygna ów) oraz dane 

zwi zane z jednym wyj ciem (numerem klasy 

stanu). Do budowy modelu diagnostycznego 

wybrano narz dzia bazuj ce na rozmytych sieciach 

neuronalnych, a jego opracowanie przebiega o

kilkuetapowo: 

najpierw okre lono optymaln  liczb  grup dla 

poszczególnych cech sygna ów; narz dziem do 

tego zastosowanym by  algorytm substraktywnej 

klasteryzacji [2]; 

na podstawie informacji o liczbie grup budowane 

by y regu y rozmyte [5]; 

na podstawie wyprowadzonych regu  okre lona 

zosta a struktura rozmytej sieci neuronalnej [4]; 

po okre leniu struktury, sie  poddawana by a

uczeniu; do celów uczenia sieci, a tym samym 

okre lenia parametrów regu  rozmytych 

skorzystano z narz dzia ANFIS (od ang. Adaptive 

Neuro-Fuzzy Inference System) [6]; 

wyuczony model diagnostyczny (rozmyt  sie

neuronaln ) przetestowano stosuj c dane testuj ce.

12. WYNIKI BADA  ORAZ WNIOSKI 

Wyniki przeprowadzonych bada  zamieszczono 

w tabeli 1 oraz tabeli 2. 

Tab. 1. Wyniki klasyfikacji otrzymane  

dla 14-tu oraz 6-ciu z 14-tu  

wybranych za pomoc  analizy wra liwo ci cech

Brak selekcji cech Selekcja cech 

Test O1 O2 Test O1 O2

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%

A2C5R0.8 51,8% 74,1% A1C5R0.8 50,0% 73,2%

Tab. 2. Wyniki klasyfikacji otrzymane dla 28-miu 

oraz 6-ciu z 28-miu wybranych  

za pomoc  analizy wra liwo ci cech

Brak selekcji cech Selekcja cech 

Test O1 O2 Test O1 O2

A2C4R0.4 45,8% 68,1% A1C4R0.4 47,0% 71,1%

A2C4R0.5 42,8% 64,8% A1C4R0.5 50,0% 72,0%

A2C4R0.6 50,6% 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 O1 oraz O2 uzyskane w przypadku 

stosowania selekcji cech s  lepsze lub niewiele 

gorsze od ocen uzyskanych w przypadku, gdy ta 

selekcja nie by a prowadzona. Pozwala to 

stwierdzi , e model diagnostyczny zbudowany na 

podstawie 6-ciu wra liwych cech sygna ów,

wybranych ze zbioru 14-tu lub 28-ciu cech mo e

by  lepszy od modelu zbudowanego na podstawie 

wszystkich 14 lub 28 cech. Oznacza to, e

stosowanie optymalizacji zbioru cech pozwala nie 

tylko na uproszczenie modelu diagnostycznego, ale 

tak e poprawia jako  klasyfikacji stanu. 
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