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Streszczenie 
W pracy przedstawiono problematyk  zwi zan  z badaniami mo liwo ci wielowymiarowej 

diagnostyki stanu maszyn. Zaprezentowano przej cie od macierzy obserwacji diagnostycznej 
obiektu i wykorzystanie dost pnych narz dzi wnioskowania diagnostycznego w rodowisku 
Matlab. Pokazano mi dzy innymi wyznaczenie warto ci granicznych symptomu i prognozy. 
W pracy porównano rezultaty uzyskane po zastosowaniu prognozy najpierw jedno a nast pnie 
wielowymiarowej, aby w ko cowej fazie oceni  zysk wielowymiarowo ci w diagnostyce 
wybranych obiektów. 

 
S owa kluczowe: wielowymiarowo , macierz obserwacji, symptom, czas resztkowy, 

niezawodno  symptomowa, dekompozycja SVD. 
 
RELIABILITY OF CONDITION ASSESSMENT IN A SINGLE AND MULTI DIMENSIONAL APPROACH 

 
Summary 

The paper presents introductory consideration of the reliability of condition assessment, when 
using one symptom approach against the symptom observation matrix in  the multidimensional 
condition monitoring. The comparison was made by using some software for condition  assessment 
and forecasting prepared in the MATLAB environment, and basing on  real symptoms used in 
vibration condition monitoring of the railroad diesel  engines. The residual system life time was 
used as the quantity of comparison in a single and multi dimensional case. It was found in a given 
case, that multidimensionality can give us more reliability of assessment of the engine residual life. 

 
Keywords: Symptoms of condition, observation matrix, singular value decomposition, symptom 

reliability, residual life. 
 

1. WST P 
 
Celem diagnostyki technicznej powsta ej na 

potrzeby u ytkowników coraz bardziej 
skomplikowanych obiektów technicznych jest 
podwy szenie trwa o ci, niezawodno ci oraz 
efektywno ci ich dzia ania. Znajomo  stanu 
technicznego urz dzenia niezb dna jest do 
podejmowania decyzji w ka dej fazie ycia maszyny 
tzn. w fazach jej konstruowania, wytwarzania 
i eksploatacji. Diagnostyka jako poj cie zosta a 
przedstawiona przez Pszczó kowskiego[1] 
a dostosowana do potrzeb oceny stanu maszyn jako 
wyodr bnienie i okre lenie trzech podstawowych 
bloków tematycznych: 

Diagnoza - okre lenie bie cego stanu 
technicznego, 
Geneza - okre lenie przyczyn zaistnia ego 
stanu, 
Prognoza - okre lenie horyzontu 
czasowego przysz ej zmiany stanu 
technicznego. 

Od strony wykonawczej diagnostyka 
eksploatacyjna sprowadza si  do pomiarów 

dost pnych dla obserwacji symptomów1 stanu 
technicznego i wnioskowania na podstawie 
uzyskanego zbioru danych o rozpatrywanym 
obiekcie. 

W diagnostyce maszyn zainteresowani jeste my 
ewolucj  stanu konkretnego obiektu, która zachodzi 
w cyklu ycia  urz dzenia (0    b) Wiadomo 
jednak, e w pracuj cych maszynach rozwija si  
wiele uszkodze , tzn. ich przestrze  uszkodze  jest 
wielowymiarowa. Zatem maj c mo liwo  
wielowymiarowej obserwacji stanu obiektu nale y 
to wykorzysta  do uchwycenia i diagnozowania 
zu yciowej wielowymiarowo ci obiektów. Nale y 
przej , zatem do diagnostyki wielo uszkodzeniowej 
obiektów. 

Celem niniejszej pracy jest pokazanie zysku 
wielowymiarowo ci przy wykorzystaniu wyników 
obserwacji diagnostycznej z badanych 
diagnostycznie obiektów: silników spalinowych. Dla 
wykazania tego przetworzymy ich macierze 
obserwacji w specjalnych programach 
obliczeniowych takich jak, pcainfo.m, diaginfo.m 

                                                 
1 Symptomem nazywamy wielko  dost pn  
pomiarowo i proporcjonaln  do poszukiwanego 
stanu technicznego. 
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dem8.m, opracowanych w zespole ZWBDS. 
Analizie poddane zostan  symptomy z krzywych 
ycia obiektów potrzebne do uzyskania informacji o 

zu yciu obiektu. Symptomy te poddane zostan  
zarówno jedno jak i wielowymiarowym 
przetworzeniom tak, by nast pnie dokona  ich 
prognozy i oceny stanu jedno i wielowymiarowej. 
Szczególnie istotn  informacj  b dzie czas 
pojawienia si  stanu alarmowego i oszacowany 
resztkowy czas ycia potrzebny do sta ej obserwacji 
obiektu i zaplanowania odnowy. 
  
2. WIELOWYMIAROWA OBSERWACJA 
DIAGNOSTYCZNA 
 

Wcze niej ju  (DAMAS 99 w Dublinie) 
zdefiniowano poj cie symptomowej macierzy 
obserwacji obiektu [2]. Tworz ca t  macierz 
obserwacja wierszowego wektora symptomów stanu 
technicznego polega na wykonaniu kilkudziesi ciu 
równo odleg ych o  odczytów warto ci wektora w 
kolejnych chwilach cyklu ycia  obiektu 
0 b. [2] W ten sposób otrzymuje si  macierz 
obserwacji, której kolumny (r) odzwierciedlaj  
obserwowane symptomy, a wiersze (p) czn  liczb  
kolejnych realizacji obserwacji. Wiadomo tak e [8], 
e maksimum informacji diagnostycznej 

uzyskujemy z symptomowej macierzy obserwacji, 
je li wycentrujemy i znormalizujemy wszystkie 
odczyty do warto ci pocz tkowej danego 
symptomu.Sm (0)= S0m; [Sm]= [S1,...,Sr]. Do 
uzyskanej w ten sposób bezwymiarowej macierzy 
obserwacji stosuje si  procedur  rozk adu wzgl dem 
warto ci szczególnych (SVD), [4] uzyskuj c, 

 
 Opr = Upp * pr * Vrr

T, T- transpozycja,         (1)  
 

gdzie Upp to p wymiarowa ortogonalna macierz 
lewostronnych wektorów szczególnych, a Vrr 
r wymiarowa ortogonalna macierz prawostronnych 
wektorów szczególnych, oraz diagonalna macierz 
warto ci szczególnych pr o w asno ciach jak ni ej: 

pr = diag ( 1, …, l), oraz 1 > 2 >…> u >0,    (2)  
 u+1 =… l =0, l= max (p, r), u = min (p, r). 

Rozk ad SVD mo na prowadzi  po wykonaniu 
ka dej obserwacji; n=1,...,p, i ledzi  w ten sposób 
ewolucj  uszkodze  o domniemanych 
intensywno ciach Ft( ), t= 1,2,...u w obiekcie. 
Oznacza to, e z po ród r mierzonych symptomów 
mo emy uzyska  tylko u<r niezale nych informacji 
o rozwijaj cych si  uszkodzeniach Ft. Zak adamy, 
bowiem, e podczas ycia obiektu mog  si  
równolegle rozwija  niezale ne uszkodzenia 
w obiekcie Ft ( n), t= 1,2,...,. 

 Postulujemy, zatem, e po wykonaniu rozk adu 
macierzy uszkodzenie Ft opisuje para wielko ci; SDt 

-to uogólniony symptom uszkodzenia t, oraz t – to 
warto  szczególna okre laj ca intensywno c 
uszkodzenia. Uogólniony symptom uszkodzenia 
mo na otrzyma  jako iloczyn prawostronny 
macierzy obserwacji i wektora vt [2]. 

      SDt=Opr *vt = ut * t,    (3)  
Opr- macierz obserwacji diagnostycznej. 

Dla danego czasu ycia  zaawansowanie 
zu ycia uszkodzenia Ft( n), mo e by  
odzwierciedlone przez warto  szczególn  t ( n), 
natomiast jego chwilowa ewolucja przez SDt. 
Postulujemy zatem równowa no  w ca ym czasie 
ycia obiektu 

SDt ( ) ~ Ft ( ).   (4)  
 Wiadomo, e proces zu ywania si  obiektu nie 

jest jednowymiarowy, poniewa  w czasie ycia 
maszyny rozwija si  wiele uszkodze  z ró n  
intensywno ci . Zarysowana wy ej mo liwo  
wielowymiarowej obserwacji stanu obiektu pozwala 
wykorzysta  j  do uchwycenia i diagnozowania 
zu yciowej wielowymiarowo ci obiektów.  

Diagnoza stanu obiektu to jak wspomniane 
zosta o wcze niej: ocena stanu, okre lenie przyczyn 
tego stanu, a tak e okre lenie prognozy zmian tego 
stanu [3]. Do uzyskania informacji o zu yciu 
obiektu w pracy wykorzystano, dane z obserwacji 
drganiowej silników Diesla2. W wybranym jednym 
punkcie wykonywano, co 10 ty . km pomiary 
kilkunastu symptomów drganiowych. Mierzonymi 
wielko ciami drganiowymi by y amplitudy 
przyspieszenia, pr dko ci, przemieszcze  drga  
i cz sto ci Rice’a odpowiednich procesów. Badania 
takie wykonywane by y w ca ym cyklu ycia silnika 
0 b, od uruchomienia poremontowego  = 0, 
a  do uszkodzenia po kolejnej naprawie b. Dla tych 
danych b dziemy ocenia  stan przez blisko  
warto ci alarmowej i ocenia  prognoz  resztkowego 
czasu ycia. 
 
3. DOST PNE NARZ DZIA 
WNIOSKOWANIA DIAGNOSTYCZNEGO 
 

Diagnostyka eksploatacyjna wymaga 
umiej tno ci prognozowania przysz ej zmiany stanu, 
a maj c dane symptomowe stanu obiektu mo na 
przej  do wykonania jego diagnozy tzn. okre li  
przyczyn  stanu oraz okre li  czas, przy którym 
nast pi zmiana tego stanu i jej przyczyny. 
Podczas wieloletnich prac nad diagnostyk  maszyn 
opracowano w zespole ZWBDS wiele programów 
informatycznych napisanych w systemie MATLAB 
miedzy innymi: dem8.m, diaginfo.m i pcainfo.m, 
które przetwarzaj  pojedynczy symptom i macierz 
obserwacji diagnostycznej. W naszej pracy 
jednowymiarowy program dem8.m przetwarza 
wybran  kolumn  (symptom) macierzy obserwacji, 
natomiast programy: diaginfo.m i pcainfo.m 
przetwarzaj  ca  macierz obserwacji, a wi c ju  
wykorzystuj  wielowymiarowo . W macierzy tej 
(w kolumnach znajduj  si  obserwowane symptomy 
a w wierszach realizacje kolejnych obserwacji). 

                                                 
2 Serdeczne podzi kowania dla prof. F. 
Tomaszewskiego za u yczanie wyników jego 
dawnych bada  w postaci symptomowych macierzy 
obserwacji. 
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W naszych rozwa aniach uwzgl dnimy macierze 
wybranych obiektów silników np. (sil54d2). 
 
3.1. Wyznaczanie warto ci granicznych 
symptomu 

Wyznaczenie jednowymiarowej prognozy stanu 
obiektu na podstawie 5 uzyskanych pojedynczych 
krzywych ycia mo liwe jest poprzez zastosowanie 
programu dem8.m. Na podstawie uzyskanych 
histogramów wyodr bnionych dla ka dego 
z symptomów mo na przetworzy  wybran  
pojedyncz  kolumn  macierzy obserwacji. Kategori  
wyboru jest w tym programie najlepszy symptom, 
poddany zostaje on nast pnie ‘dzia aniu” 
odpowiednich funkcji rozk adu 
prawdopodobie stwa symptomu, odpowiadaj cym 
rozk adom powszechnie stosowanym w statystyce 
a zw aszcza w teorii niezawodno ci.  

W eksploatacji maszyn pojecie niezawodno ci 
czasowej R( ) definiuje si  jako 
prawdopodobie stwo poprawnej pracy w zadanych 
warunkach do okre lonej chwili czasu ycia . 
W dziedzinie symptomu Cempel w swoich pracach 
definiuje niezawodno  symptomow  jako [5] 

R(S) = 
s

SSPdSSp ),)(())((        (5)  

gdzie p(S( )) jest g sto ci  prawdopodobie stwa 
mierzonego symptomu obserwowanego na populacji 
obiektów w stanie zdatno ci, S- symptom, dla 
którego okre lane jest R(S). Konieczne jest tutaj 
wyja nienie przej cia w dziedzin  symptomu i 
zdefiniowania poj cia niezawodno ci 
symptomowej. 

Je li znana jest monotonicznie rosn ca funkcja 
S( ) a symptom S i miar  eksploatacji  
potraktujemy jako dwie zmienne losowe to mo na 
zapisa  nast puj c  relacj  [10 ]:  

 
p(S)ds.=p( )d .    (6)  

 Wa nym czynnikiem jest przyj cie postaci 
funkcji rozk adu p( ). Przyjmuje si  w pierwszym 
podej ciu równomierny odst p pomiarów, co 

w efekcie daje p( )=
b

1
dla przedzia u czasu 

<0, b>, oraz 0 poza nim. Poprzez sca kowanie tego 
ostatniego wyra enia w podanych granicach mo na 
sprawdzi , e spe nia ono definicj  g sto ci 
prawdopodobie stwa. Aby wyznaczy  odpowiednie 
prawdopodobie stwa p(s) trzeba z równania: 

1

0

1ln D
S

DS
, modelu typu Weibulla,  

(D=
b

- bezwymiarowy unormowany czas ycia.) 

wyznaczy  (S) i obliczy  pochodn  
dS

Sd
. 

Otrzymuje si  w ten sposób odpowiednie funkcje 
rozk adów prawdopodobie stwa symptomu p(S). 

O odpowiadaj ce rozk adom stosowanym 
w statystyce i teorii niezawodno ci. 

Na podstawie za o enia o równomiernym 
rozk adzie czasu obserwacji mo na uzyska  relacj  
wi c  R(S) z czasem granicznym, a znaj c 
bezwymiarowy czas resztkowy w danej chwili 
i ostatni  warto  symptomu mo na wyznaczy  
prognozowane warto ci symptomu S 
w wyznaczonym horyzoncie prognozy [9]. 
Wykorzystuj c regu  Neymana- Pearsona i zadane 
modele R(S) oszacowa  mo na warto ci graniczne 
symptomu przy za o onym prawdopodobie stwie 
b dnej decyzji diagnostycznej [6]. 

   G ASGRdSSp

gS

g )()( ,    (7)  

gdzie G- dana gotowo  grupy maszyn,Sg- 
warto  graniczna symptomu, A–przyj te 
dopuszczalne prawdopodobie stwo zb dnych 
remontów, p(S)-g sto  prawdopodobie stwa 
rozk adu symptomu. 

 Modele niezawodno ci symptomowej 
dotycz ce rozk adów symptomów, które 
teoretycznie mog  opisywa  do wiadczalny rozk ad 
s  przedstawione w [6]. Dla jednoparametrowego 
rozk adu Weibulla mamy: 

R(S)=e- )(
0s

s
           (8)  

gdzie: S0= S( =0), 
-wspó czynnik kszta tu rozk adu 

wyznaczany w ka dym konkretnym 
przypadku. 

 
Dla rozk adów typu Pareto, Frechet'a definicje 

niezawodno ci symptomowej oraz wyznaczanie 
warto ci granicznej przedstawione zosta y w pracy 
[11]. W tej pracy skupimy si  tylko na przyk adzie 
rozk adu symptomów Weibulla, gdy  jest on 
najcz ciej wyst puj cym w rozpatrywanych 
przyk adach analizowanych obiektów. 

Wychodz c z poj cia niezawodno ci 
symptomowej wprowadzi  mo na tak e wielko  
nazwan  resztkowym czasem do awarii Dn 
wyra onym zale no ci  uzyskan  z (6): 
 

S

n

b

b

DDSR
d

dsSp 1)()( n  

Dn= 1-Dn.   (9) 
Wykorzystuj c powy sz  relacj  i znaj c 

estymowany wspó czynnik  mo na, wi c czas 
ycia z R(S) wyrazi  go w funkcji mierzonego 

symptomu. Dla rozk adu Weibulla przedstawia si  
on nast puj co: 

 Dn= 1-e 0S

DS

,      (10)  
W powi zaniu z szacowan  warto ci  graniczn  

symptomu (7) zale no  ta przyjmie posta  
(w przypadku rozk adu Weibulla) : 
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1

0

ln
G

A

S

Sg
.    (11)  

 Wspomnie  nale y, e warto  graniczn  
powinno si  uwa a  za warto  nieprzekraczaln  dla 
danego symptomu. Wyró ni  mo na jeszcze warto  
alarmow , Sa, której przekroczenie jest sygna em, 
e maszyna jest bliska awarii i konieczna jest jej 

ci g a obserwacja. Warto  alarmow  otrzymamy 
zak adaj c, e R(Sa), jest pewn  wielokrotno ci  
warto ci niezawodno ci dla symptomu granicznego: 

  R(Sa) = cR (Sg),      (12)  
Warto  c przyjmuje si  z zakresu od 2 do 5[9] . 

 Potrzebne jeszcze oszacowania gotowo ci G mo na 
dokona  za pomoc  wzoru [7]  

G=
nz

z

TT

T
,   (13)  

 Tz- redni czas poprawnej pracy maszyny, Tn redni 
czas koniecznych napraw. 

Warto  A ze wzoru (7) mo na tak e oszacowa  
za pomoc  zale no ci: 

A= (1-G).  (14)  
Wspó czynnik bezpiecze stwa  mo na przyj  
jako: =1÷3 dla ma o odpowiedzialnych maszyn 
i =3÷10 dla maszyn odpowiedzialnych [9]. W tej 
pracy do celów obliczeniowych przyj to gotowo  
grupy obiektów G=0.9 oraz procent zb dnych 
remontów A=0.01. 
 
3.2. Narz dzia diagnozowania wielowymiarowego 

 
Obserwacja stanu obiektu pozwala diagnozowa  

jego proces zu ywania si  w stopniu 
wielowymiarowym, przechodz c do diagnostyki 
wielouszkodzeniowej. Do pokazania zysku 
wielowymiarowo ci przetworzone zostan  macierze 
obserwacji danych obiektów za pomoc  programów 
informatycznych przeznaczonych do tego celu 
takich jak: diaginfo.m i pcainfo.m.  

Program diaginfo.m wykorzystuje si  do 
przetworzenia macierzy obserwacji diagnostycznej 
i zastosowaniu procedury SVD (Singular Value 
Decomposition) dla danej macierzy obserwacji. 
W przypadku tej pracy danych silnika spalinowego 
sil54d2, skrót ten oznacza, e jest to silnik sil54, 
a d2 jest punktem pomiarowym Program powala na 
obserwacj  ca ej „rodziny” krzywych 

symptomowych, ich % udzia  w zawarto ci 

informacji diagnostycznych o niezale nych 

uszkodzeniach w macierzy obserwacji. Obecnie 

zawarto  tego programu zosta a zaimplementowana 

do nowszej wersji, jak  jest program pcainfo.m. 
Pozwala on równie  na wykrycie niezale nych 

dyskryminant SDi i ich miar zaawansowania i. 

Dyskryminanty SDt oraz warto ci szczególne i 

mog  obrazowa  ca o ciowe zaawansowanie 

zu ycia w obiekcie, jak ni ej. Postulujemy, zatem, 

e: 

Zaawansowanie pojedynczego uogólnionego 

uszkodzenia b dzie opisywane przez symptim 

uogólniony: 

SDt ( ) ~ Ft ( ).   (15)  

 

Zaawansowanie ca o ci procesów zu yciowych za  

przez sum  symptomów uogólnionych: 

)(~)(
111

PFuSDSD
z

i

i

z

i

ii

z

i

i

    (16) 

Czas ycia jest warto ciowany dyskretnie, 

z odczytami monitorowania dla kolejnych n. 

 Do celów obliczeniowych w tej pracy 

wykorzystane zostan  dane symptomów najbardziej 

charakterystycznych pod wzgl dem zawarto ci 

informacji diagnostycznych. B d  to dwa symptomy 

tzn. symptomy warto ci redniej przyspiesze  drga  

i skutecznej (A r., Ask). 

Program pcainfo.m s u y do ekstrakcji 

informacji diagnostycznych z macierzy obserwacji. 

Skrót pca w nazwie programu oznacza Principal 

Component Analisys, czyli rozk ad macierzy wed ug 

sk adowych g ównych. Program ten s u cy do 

prognozy wielowymiarowej na podstawie 

przetworzenia ca ej macierzy obserwacji 

przedstawia symptomy w postaci uogólnionej. 

Oznacza to, e po wycentrowaniu i znormalizowaniu 

symptomów do warto ci pocz tkowej obserwuje si  

uszkodzenie lub uszkodzenia symptomu 

uogólnionego w postaci krzywej ycia. 

 

3.3. Rezultaty uzyskane po zastosowaniu 
programów pcainfo.m i diaginfo.m 
 

Program pcainfo.m jest nowsz  wersj  

programu diaginfo.m uzyskujemy na jego podstawie 

dane symptomów w postaci uogólnionej i symptomy 

sumaryczne. Zastosowanie programu pozwala 

mi dzy innymi na uzyskanie informacji 

o dominuj cych symptomach uszkodzeniowych.. 

Przyk ad obrazuje rys.1. Jak wida  12 mierzonych 

symptomów tworzy g stwin  informacji (obrazek 

lewy górny), która po zastosowaniu SVD (Singular 

Value Decomposition) jest dekodowana na dwa 

g ówne rodzaje uszkodze , poniewa  1 i 2 to 

kolejno 50% i 20% ogó u informacji diagnostycznej 

w macierzy obserwacji (rysunki prawe, górny 

i dolny). Uszkodzenie SD1 ro nie prawie 

monotonicznie, drugie natomiast jest niezbyt 

stabilne i zaczyna rosn  po pomiarze dwudziestym 

(200 tys. km) obrazuje to wykres (lewy dolny) na 

rys.1.  
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Rys.1. Zawarto  informacji diagnostycznej o niezale nych uszkodzeniach w symptomowej macierzy 
obserwacji silnika Diesla sil54d2 

 
 

W badaniach diagnostycznych skupimy si  na 
najbardziej rozwini tym uogólnionym uszkodzeniu 
SD1, poniewa  symptom sumSDi jest tu bardzo 
podobny. Interesuj ce jest pytanie, jakie mierzone 
pierwotnie symptomy tworz  SD1 i czy mo na 
w inny sposób ocenia  wk ad informacyjny 
symptomów.  

 Odpowied  na to pytanie przedstawia rys.2 
uzyskany z programu pcainfo.m. 

 
Rys.2. Wk ad pierwotnych symptomów w pierwsz  

dyskryminant  SD1 oraz w ogólne informacje 
diagnostyczne silnika sil54d2 

 
Z rysunku 2 (obrazek górny) zauwa y  mo na, 

e symptom 1 to czas ycia, symptomy 2,3,4 to 
kolejno przyspieszenia ASr., Ask, Aszcz., symptomy 
pr dko ci 5,6,7 to VSr., Vsk., Vszcz., symptomy 
o numerach 8,9,10, to przemieszczenia XSr., 
Xsk.,Xszcz. Symptomy o numerach 11,12,13 (to 
cz sto  Rice’a przyspiesze , pr dko ci 

i przemieszcze  drga ).Jak wida  te ostatnie, czyli 

nr 11,12,13 mo na pomin , poniewa  nie wnosz  

licz cego si  zasobu informacji w diagnozowanie 

uogólnionego uszkodzenia pierwszego SD1, gdy  

ich kowariancja z SD1 i suma kowariancji jest ma a.  

Przydatno  dekompozycji SVD do 

wielowymiarowej diagnostyki obiektów 

potwierdzaj  przyk ady z rysunków 1 i 2. Na 

podstawie programów ocenia  mo na tak e 

zaawansowanie innych uszkodze , a równie  

redukowa  nadwymiarowo  obserwacji, jak w tym 

przypadku symptomy 11,12,13. 

 

4. METODA OCENY ZYSKU 
WIELOWYMIAROWO CI W DIAGNOSTYCE 
WYBRANYCH OBIEKTÓW 
 
4.1. Prognozy jednowymiarowe 

 
Do wykonania prognozy jednowymiarowej pod 

uwag  brane s  dane symptomowe silnika sil54d2. 

Najpierw po zastosowaniu programu diaginfo.m 

wybrany zostanie najlepszy symptom lub symptomy 

tzn. taki lub takie, które wnosz  znacz c  ilo  

informacji o dominuj cym uszkodzeniu w obiekcie. 

Nast pnie wybrany symptom uszkodzenia zostanie 

przetworzony za pomoc  programu dem.8, tak, aby 

wydoby  informacj  o zbli aj cym si  stanie 

alarmowym i szacowanej liczbie obserwacji, jaka 

jeszcze zosta a przed awari . 

Kolejnym krokiem b dzie zastosowanie 

programu dem.8 po to, aby przeprowadzi  prognoz  

prowadz c  do wykrycia stanu przed alarmowego. 

Prognoza przysz ej warto ci symptomu, mo e 

odbywa  si  w dwu wymiarach. Pierwszy to 

prognoza symptomu w najbli szej przysz o ci od 

ostatniego pomiaru.[9]. Przeprowadzana b dzie ona 

w celu okre lenia czy w najbli szym czasie nie 

wyst pi przekroczenie warto ci dopuszczalnych. 

Drugim aspektem prognozy mo e by  prognoza 
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czasu, w którym takie przekroczenie nast pi. W tej 
pracy interesuje nas bezwymiarowy czas ycia 
obliczony na podstawie równa  [9]: 

- model Pareto Dn= 1-
0S

DS n , (17)  

gdzie Dn-szacowany bezwymiarowy czas ycia 
maszyny na podstawie n-tej obserwacji S(Dn), 

- model Weibulla Dn= 1-e 0S

DS

, (18)  

- model Frecheta Dn= e 0S

DS n

,          (19) 
gdzie  jest oszacowane na bie co w programie. 
 

Mo na st d okre li  resztkowy bezwymiarowy 
czas ycia Dn, ( Dn=1-Dn), tzn. zaprognozowa  
czas awarii. Wcze niej nale y dopasowa  do 
eksperymentalnego rozk adu, który  z modelowych 
rozk adów, wybra  najlepiej dopasowany 
i zidentyfikowa  wspó czynniki modelu. Znaj c 
bezwymiarowy czas ycia w danej chwili i ostatni  

warto  symptomu mo na wyznaczy  
prognozowane warto ci dla ka dego z modeli.  

 Do analizy wybrane zosta y warto ci 
symptomów z kolumn 2 i 3. W przypadku 
jednowymiarowej diagnozy i prognozy kolumny 2 
i 3 to (numery symptomów przyspiesze ) A r, 
Ask,za  n oznacza kolejny punkt obserwacji 
symptomowej krzywej ycia. Stan alarmowy dla 
danych oryginalnych (silnika sil54d2) pojawia si  
dla symptomu przyspieszenia A r przy rozk adzie 
logarytmicznym dla punktu obserwacji 
symptomowej krzywej ycia n=14.Dla danych tego 
samego silnika, ale w przypadku diagnozy 
i prognozy wielosymptomowej tzn. po 
przetworzeniu przez dem8 stan alarmowy dla 
symptomu SumSDi pojawia si  tak e przy 
rozk adzie logarytmicznym w punkcie obserwacji 
krzywej ycia n=16. Dla symptomu SD1 stan 
alarmowy wyst puje przy rozk adach Pareto 
i logarytmicznym, ale tak e przy punkcie obserwacji 
nr.16 Warto ci te zestawiono w tabeli 1. 

 
Tabela.1 Detekcja stanów alarmowych w diagnozowaniu jedno i wielowymiarowym silnika sil54d2. 

Jednowymiarowa diagnoza i prognoza 
wg.najlepszego symptomu. 

Diagnoza i prognoza wielosymptomowa z pe n  
macierz  obserwacji 

k N Weibull Frechet Pareto Logarithm. K N Weibull Frechet Pareto Logarith. 
2 14    37.5 2 16 3.4 3.5 4.1 3.7 
 15 39.1 39.8 41.8 39.1  18 3.4 3.5 4.0 3.5 
 17 36.0 36.5 36.3 36.3  21 3.4 3.5 4.1 3.6 
 21 35.0 35.4 35.9 35.3  23 3.8 3.9 4.8 3.9 
 23 39.2 39.6 40.6 38.9  25 4.6 4.8 5.7 4.6 
 25 36.3 36.7 37.3 36.5       
            
3      3 16 2.8 2.9 3.3 2.8 
 15 59.0 57.0 58.5 56.0  18 2.8 2.9 3.3 2.8 
 17 55.6 56.4 57.7 57.5  21 2.6 2.7 3.0 2.6 
 21 57.6 58.2 59.4 57.1  23 3.0 3.1 3.5 3.0 
 23 60.2 60.4 61.7 59.2  25 3.1 3.2 3.6 3.0 
 25 59.9 60.0 61.3 58.9       

 
Wspó czynniki determinizmu R% Wspó czynniki determinizmu R% 

k N Weibull Frechet Pareto Logarit K n Weibull Frechet Pareto Logarith 
2 25 95.4% 83.2% 72.7% 87.7% 2 25 95% 82.8% 74.0% 84.6% 
            
3 25 93.3% 80.1% 64.2% 84.1% 3 25 96.3% 80.3% 65.4% 88.7% 

k- numer symptomu, 
n- kolejny punkt obserwacji na symptomowej krzywej ycia. 
 

Przyk ad z tabeli 1 ukazuje dla jednowymiarowej 
diagnozy i prognozy symptomu z punktu obserwacji 
21 przy prognozie Weibulla dla symptomu 
przyspieszenia A r; przewidywana warto  
w jednostkach bezwzgl dnych wynosi 39.1 
w jednostkach przyspieszenia m/s2, a podczas 
zastosowania diagnozy wielowymiarowej dla tego 
samego punktu obserwacji przewidywana warto  
prognozy Weibulla startuje z warto ci wzgl dnej 

3.40, by ostatecznie doj  do warto ci 4.6 
w jednostkach bezwymiarowych. 

Kolejn  miar  pewno ci diagnozy jest 
wspó czynnik determinizmu R% przedstawiony 
w tej samej tabeli. Dla przyk adu dla symptomu 3 
(symptom przyspiesze  Ask) punkt obserwacji na 
symptomowej krzywej ycia 25 prognozy Weibulla 
podczas diagnozowania i prognozowania 
jednowymiarowego wynosi 93.3%, a po 
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zastosowaniu diagnozy i prognozy 
wielowymiarowej wspó czynnik ten wzrós  do 
warto ci 96.3%. Rysunek 3 przedstawia prognoz  
stanu dla silnika sil54d2 przy ostatnim punkcie 
czasu ycia n=25 i symptomu przyspiesze  A r. 

Z rysunku wynika, e pozosta y bezwymiarowy czas 
resztkowy, przy warto ci wspó czynnika gotowo ci 
G=0.9 i procencie zb dnych remontów A=0.01 
plasuje si  na poziomie równym 0.40387. 

 

Rys.3. Prognoza dla silnika sil54d2 wg.symptomu A r. tu  przed awari  dla n=25 
 
4.2. Prognozy wielowymiarowe 

 Do wykonania prognozy wielowymiarowej 
konieczne jest uzyskanie z programu pcainfo.m 
uogólnionych symptomów SDi i SumSDi tak, aby 
ich warto ci zaimplementowa  do programu dem8. 
Rozpatrujemy w dalszym ci gu dane z silnika 
sil54d2  

Rysunki 4 i 5 przedstawiaj  symptomy SDi 
silnika sil54d2. Rysunek 4 przedstawia symptom 
SD1 dla symptomu 1 dla porównania 
bezwymiarowy resztkowy czas obserwacji wynosi 
7.1621, a przy prognozie jednowymiarowej dla tego 

samego symptomu bezwymiarowy resztkowy czas 
obserwacji wynosi  16.9 dla prognozy Weibulla. 

Rysunek 5 przedstawia tak e warto  symptomu 
SDi silnika sil54d2, lecz dla symptomu 
uogólnionego 2 z resztkowym czasem obserwacji 
6.24. 

Szersze porównanie warto ci czasów 
resztkowych i resztkowych obserwacji do 
wyst pienia awarii dla prognozy jedno 
i wielowymiarowej przedstawione zosta y w tabeli 2 
(silnik sil54d2). 

 
Rys. 4.  Uogólniony symptom SDi silnika sil54d2 (k=1) 
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Rys. 5. Uogólniony symptom SD1 silnika sil54d2(k=2),przetworzony programem dem8 
 
 

Tab.2. Porównanie warto ci symptomów uogólnionych dla prognoz Weibulla i Frechet dla silnika 
sil54d2 przy prognozie jedno i wielowymiarowej 

Prognoza jednowymiarowa P. wielowymiarowa 
Symptom Kolejny p.obser.  Prognoza Symptom Prognoza 
Sil54d2 25 Prog.Weibulla 36.3115 SD1 4.686 

  Limit value  44.507  4.753 
  Residual time 0.4038 -Spadek- 0.222 
  Resid.obs-ns 16.937  7.162 
      
  Prog.Frechet 36.719  4.838 
  Limit value 60.509  5.022 
  Residual time 0.307 -Spadek 0.179 
  Resid.obs-ns 11.079  5.565 
      

Sil54d2 25 Prog.Weibulla 59.916 SumSdi 3.690 
  Limit value 62.120  3.688 

  Residual time 0.252 -Spadek 0.215 
  Resid.obs-ns 8.464  6.581 
      
  Prog.Frechet 60.087  3.845 
  Limit value 76.232  3.887 
  Residual time 0.302 -Spadek 0.171 
  Resid.obs-ns 10.839  4.956 

 
Przygl daj c si  warto ciom z tabeli 2 dla 

czasów resztkowych i resztkowych obserwacji do 
wyst pienia awarii zauwa y  mo na, e po 
zastosowaniu prognozy wielowymiarowej dla tych 
samych symptomów poszczególne warto ci 
wykazuj  tendencj  spadkow . Na przyk ad dla 
silnika sil54d2 przy prognozie jednowymiarowej dla 
Weibulla czas resztkowy wynosi  0,4038, a po 
zastosowaniu prognozy wielowymiarowej warto  ta 

wynios a 0,222. Zatem, wnioskowa  mo na, e 
w prognozie wielowymiarowej decyzja jest bardziej 
dok adna. 

Rysunek 6 obrazuje warto ci dla silnika sil54d2 
symptomu SumSdi bezwymiarowy resztkowy czas 
obserwacji wynosi w tym przypadku 0,215 dla 
prognozy Weibulla, a dla prognozy Frechet'a wg 
rozk adu tylko 0,1711.  
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Rys. 6. Prognoza ycia dla uogólnionego symptomu SumSdi silnika sil54d2. 
 

Dla danych z innych podobnych obiektów 
wyliczone zosta y tak e wspó czynniki 
determinizmu R%, w procentach dopasowania do 
konkretnego rozk adu. Dominuj cym rozk adem by  
rozk ad Weibulla, a  na 40 rozpatrywanych 
przypadków (dla danych oryginalnych) 29 danych to 
w a nie wspomniany powy ej rozk ad. 

W odniesieniu do danych, które zosta y 
przetworzone przez pcainfo.m a nast pnie za 
pomoc  dem8.m rozk ad ten wyst puje w 
przewa aj cym stopniu tzn. na 40 przypadków 32 to 
rozk ady wg. Weibulla. 
Wyniki oblicze  zosta y zestawione w tabeli 3. 

 
Tabela 3. Skojarzone wspó czynniki determinizmu R% dla danych obiektów w prognozie 
jedno/i wielowymiarowej 

Uwaga; Wspó czynnik determinizmu R% dla danych wyj ciowych z obiektów (symptomy 

oryginalne po przetworzeniu przez dem8.m) / Wspó czynniki determinizmu R% dla 

obiektów poddanych prognozie wielowymiarowej (symptomy przetworzone przez pcainfo.m 

i dem8.m). Szare t o sygnalizuje zwi kszenie tego wspó czynnika 
Obiekt Symptom Weibull Frechet Pareto Uniform 
Sil54d2 1 95.4 % / 95.0%    

 2 93.2% / 96.3%    
Sier1 1 95.4% / 98.4%    

 2 96.1% / 99.1%    
Sier2 1 80.2% / 97.9%  88.1%  

 2 97.5% / 97.2%    
S24Vsk 1 97.7% / 94.9%    

 2 92.5% / 98.8% 94.7%   
Sil24d2 1 99.1% / 97.2%    

 2 98.0% / 97.8%    
Sild6 1 96.2% / 96.8%    

 2 95.8% / 98.7%    
S24Asz 1 97.7% / 98.6%    

 2 96.9% / 97.6%    
Sild1 1 96.7% / 95.7%   97.3% 

 2 98.9% / 98.8%    
Sild2 1 99% / 95.9%    

 2 97.1% / 99.1%   97.8% 
Sild3 1 97% / 95.5%   97.8% 

 2 98.6% /99.3%    
Sild9 1 95.8% / 92.5%    

 2 93.9% / 99.3%    
 

W tabeli 3 porównane zosta y warto ci 
wspó czynnika determinizmu R% po zastosowaniu 
do danych wyj ciowych obiektów, czyli danych 
oryginalnych i warto ci tego wspó czynnika 

obliczonego dla tych samych obiektów, lecz dla 
symptomów przetworzonych przez program 
pcainfo.m a nast pnie przez program dem8.m. 
Warto ci te zosta y przedstawione dla rozk adu 
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Weibulla, gdy  to w a nie ten rozk ad jest 
najcz ciej wyst puj cym. Szare t o przy prognozie 
Weibulla sygnalizuje zwi kszenie warto ci 
wspó czynnika determinizmu po przetworzeniu 
programami pcainfo.m i dem8.m.  

Zatem zaobserwowa  mo na, e po 
przetworzeniu danych przez programy pcainfo.m 
i dem.8 wspó czynnik determinizmu R% wzrasta, 
prawie we wszystkich przypadkach. 

Dla przyk adu we my pod uwag  rozpatrywany 
w pracy silnik sil54d2 dla symptomu 2 (Ask)z 
danych wyj ciowych R%=93.2% a po przetworzeniu 
R%, = 96.3% co oznacza, e zastosowanie prognozy 
i wnioskowanie wielowymiarowe mo e by  
znacznie dok adniejsze. 
 
5. PODSUMOWANIE 

W pracy starano si  wykaza , e macierze 
obserwacji symptomów z obiektów poddane 
przetworzeniu przez programy (dem8.m, pcainfo.m, 
diaginfo.m), daj  mo liwo ci „wy onienia” 

symptomów uogólnionych, takich, które zawieraj  

istotne informacje opisuj ce wyst puj ce 

uszkodzenia. Prognozy wykonane dla 

poszczególnych symptomów daj  obraz tego, 

w którym momencie (bior c pod uwag  krzywe 

ycia obiektu) wyst pi informacja o alarmie, oraz 

ile bezwymiarowego czasu obserwacji zosta o do 

zaistnienia stanu alarmowego.  

Detekcja stanów alarmowych w diagnozowaniu 

jedno i wielowymiarowym obiektu pozwala nie 

tylko na uzyskanie informacji o zbli aj cym si  

alarmie, lecz tak e podaje warto ci resztkowych 

czasów obserwacji dla dominuj cych rozk adów 

prawdopodobie stwa (Weibulla, Frechet, Pareto). 

Porównano warto ci symptomów z prognozy 

jednowymiarowej danych oryginalnych oraz 

warto ci tych symptomów po przetworzeniu na 

potrzeby prognozy wielowymiarowej. Wykazano, e 

rozk adem przewa aj cym jest prognoza Weibulla, 

czego najlepszym przyk adem s  obliczone 

wspó czynniki determinizmu R%. Bardziej s uszne 

jest tak e stosowanie diagnozy w uj ciu 

wielowymiarowym, jest ona metod  bardziej 

dok adn  ni  prognoza jednowymiarowa. Daje ona, 

bowiem mo liwo  szybszego wykrycia stanu 

alarmowego obiektu, co przedk ada si  na 

pewniejsz  decyzj  o ewentualnym wy czeniu 

maszyny w celu jej odnowy. 
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