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Streszczenie 
Wektor innowacji mo e stanowi  u yteczny opis rezultatów identyfikacji diagnostycznej obiektu 

w zmiennych warunkach eksploatacji. Reprezentuje kierunek minimalizuj cy wra liwo  odwzorowa  
lokalnych na zmiany nieinformacyjne.  

Wprowadzono jednolit  reprezentacj  ró nych rodzajów zak óce  w a ciwych diagnozowaniu 
i zastosowanie procedur  rzutowania optymalnego. Odwzorowanie w kierunku innowacji pozwoli o 
w praktyce zredukowa  o kilka rz dów wp yw zak óce  zwi zanych ze zmiennymi warunkami pracy. 
Opisana metoda generuje tak e wska nik jako ci informatywnych wspó rz dnych wektora obserwacji, co 
pozwoli o zweryfikowa  skuteczno  prostej procedury selekcji danych. Podano przyk ady zastosowa . 
 

S owa kluczowe: diagnostyka, identyfikacja, rzutowanie optymalne, innowacja. 
 

INNOVATION VECTOR IN DIAGNOSTICS 
 

Summary 
Some changes of signal features that don’t occur in proper technical state are called innovative. The 

paper aims to show that in some identification experiments innovation vector co represents direction of 
maximum SNR especially towards variable exploitation state. A method of c estimation using optimal 
projection has been discussed. Based on co one-dimensional subspace simplifies symptoms and diagnostic 
discrimination. A bit of practical results is presented. 

 
Key words: diagnostics, identification, optimal projection, innovation. 

 
 

1. ODWZOROWANIE 
DIAGNOSTYCZNE  

  
2.1.  Poj cie innowacji 

 
Sk adowa lub cecha sygna u, której zmienno  

odtwarza zmian  parametrów stanu w sensie 
statystycznym, lub zdeterminowanym okre lana 
b dzie dalej mianem innowacyjnej, a informacja 
o niej warto ciow  dla diagnozowania [8]. 

Tu i dalej poj cie, ZI odnosi si  do procesów 
drganiowych maszyny. Oznacza zmienno , która 
jest w dobrym stanie technicznym praktycznie 
niemierzalna, jakie by nie by y zmiany warunków 
pracy. Determinuje zatem ZI po redni  mierzalno  
w asno ci stanu technicznego oznaczanej dalej W1,  

Proponowana interpretacja poj cia innowacji 
odnosi si  sytuacji, gdy stan techniczny staje si  
mierzalny, inaczej mówi c dotyczy odwzorowania 
lokalnego, umo liwiaj cego rozró nienie dwu klas 
W1. Takie podej cie bliskie jest koncepcji procesu 
innowacyjnego Ko mogorowa (1941), rozwini tej 
w latach 1969 - 70 przez Kailatha (por. Haykin 
[3]).Ró nice nie dotycz  jednak jedynie 
interpretacji. Diagnostyczny wektor innowacji 
zachowuje ortogonalno  wzgl dem podprzestrzeni 
stanu eksploatacyjnego, lecz mo e stanowi  
realizacj  procesu o predyktywnym trendzie. 

Tworzone w wyniku procedury identyfikacji 
diagnostycznej struktury odwzorowuj ce wybrane 
w asno ci obiektu powinny umo liwia  
mierzalno  zmian innowacyjnych 

 
2.2. Model nominalny 
 
W hierarchii modeli przydatnych w opisie 

systemu, model najbardziej ogólny desygnuje 
jedynie nazwy w asno ci (cech), zwi zanych 
z ró nymi aspektami jego zachowa   st d 
okre lany bywa modelem nominalnym  MN [7]. 

Maszyna ma wiele w asno ci – jeszcze wi cej, 
gdy dzia a nie za dobrze. Jednak potrzeby 
skutecznego diagnozowania prowadz  do 
akceptowalnego (zdaniem autora), modelu 
nominalnego minimum [8] 

 
 MN = W1, W2,W3, WE,WW    

 
 [W1] –  zbiór cech diagnozowalnych, umownie 

reprezentowany dalej przez w asno  
ogóln  stanu W1. Klasy W1 opisuj  stan 
techniczny wg przyj tej skali. 

[W2]  cechy zwi zane z funkcjonowaniem obiektu 
– ruchem, dynamik  i sterowaniem. 
Reprezentuj  procesy odwracalne, 
zmienne w skali czasu 't', ale 
zdeterminowane w sensie znajomo ci 
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i kontroli przyczyn – st d okre lone te  
mianem zak óce  zdeterminowanych. 
Generalnie utrudniaj  diagnozowanie, 
ale w a ciwe wykorzystanie ich 
kontrolowanej zmienno ci w ekspery-
mencie czynnym PDI, a tak e w trakcie 
monitorowania, pozwala uzyska  
symptomy stanu ma o wra liwe, np. na 
zmiany pr dko ci obrotowej, lub 
obci enia maszyny [7, 8]. 

[W3] – zbiór niekontrolowanych cech 
zak ócaj cych reprezentuj cych procesy 
bezpo rednio niesterowalne, niezamie-
rzone i nieinformacyjne (st d miano 
zak ócenia niezdeterminowanego). 

 WW  w asno  wspomagaj ca odwzorowanie. 
Pomini ta zak óca, w a ciwie 
wykorzystana pozwala uzyska  lokalne 
odwzorowanie w asno ci innej, lepsze 
w sensie wybranego kryterium. Powinna 
by  mierzalna, a tak e odtwarzalna 
w systemie diagnozuj cym. Jedna 
z wa nych WW jest synchronizm [8]. 

  WE – dotyczy strategii dzia a  (planu  
eksperymentu identyfikacji  PE).  

 
WE nie stanowi immanentnej w asno ci obiektu, 

lecz decyduje o stopniu mierzalno ci wybranych 
sk adowych  modelu (1). Od  wyboru PE zale y, 
w jakim stopniu eksperyment odwzorowuje  
rzeczywiste  w asno ci obiektu, a w jakim  dzia anie 
eksperymentatora. 

 
2.3. Odwzorowanie w asno ci MN 

 
Warunkiem u yteczno ci postulowanego MN 

(3.1) jest mierzalno  sk adowych.  
Sk adowe MN,  za wyj tkiem  WE,  nie  s   

mierzalne  bezpo rednio, lecz poprzez  inne  
w asno ci zbioru  obserwacji  = [ ], zwane dalej 
odwzorowuj cymi.  

Wiele przes anek, w tym do wiadczenie, 
wskazuje, e odwzorowanie MN w czynnych 
eksperymentach identyfikacji zmian innowacyjnych 
jest natury deterministyczno-probabilistycznej 
(Det-Pro) [6,7]. o dominacji tej pierwszej 

  
Je li 

 1
L

Z

E

E
 

EZ  energia zmian zamierzonych, 
zorientowanych 
EL  energia zmian losowych, lub 
niekontrolowanych 

wówczas obiekty, lub odwzorowania, okre lane 
b d  dalej jako quasi – deterministyczne. 

W przypadku odwzorowania oznacza to 
mo liwo  przybli enia wielomodalnego rozk adu 
pewnego wektora obserwacji  (charakterystyki 
pomiaru) przez struktur  odwzorowuj c  S0 

S0 = , [Kj], RS |WE   (1) 
  zbiór warto ci rednich  w przedzia ach 

obserwacji Tk obserwacji, 
RS  zbiór relacji determinuj cych struktur  

odwzorowuj c   S0, 
Kj   macierze kowariancji estymat j 
Relacje zbioru RS wyznacza odwzorowanie WE, 

tj. po prostu realizacja planu eksperymentu PDI 
Przyrost wektora obserwacji: 

kj = j(tk) – j-1(tl).  (2) 
okre lany b dzie dalej jako warto ciowy  1j, 

je li: 
odwzorowuje zmian  klasy WS1k  WS1j 
rozpoznawanej w asno ci W1 stanu 
technicznego obiektu; 
eksperyment, lub analiza pozwalaj  
odró ni  zmian  warto ciow  1 od 
zak ócaj cej, (tj. zachowa  
dopuszczalnych); 

Reasumuj c, ma miejsce odwzorowanie 
w asno ci: 

W1  1 – warto ciowy przyrost wektora 
obserwacji; 

W2  2 – zak ócaj cy przyrost wektora 
obserwacji; 

W3  K = E( T)  macierz kowariancji  
W przestrzeni  wektora obserwacji  

odwzorowanie czynnego, lub symulacyjnego 
eksperymentu czynnikowego PDI, zak adaj cego 
dwupoziomowe sterowanie W1 i W2, S0 
reprezentuj  lokalnie obiekty: 1, [ 2j], Kj . 

Odwzorowanie lokalne pozwala rozró ni  dwie 
kolejne klasy (kategorie) W1wed ug stosowanej 
skali nominalnej [6] 

W zmiennych warunkach pracy obiektu ma 
jednocze nie miejsce odwzorowanie lokalne W2  

W3 bywa odwzorowywane w praktyce zawsze. 
Quasi-deterministyczny model odwzorowania 

implikuje warunek 
 

1
max

2

K

jk
. 

Dla przejrzysto ci dalszych rozwa a  wygodnie 
pos u y  si  geometryczn  interpretacj  
odwzorowania MN, jak np. przedstawion  na rys 1 
seri  powtórze  u amkowych eksperymentu 
czynnikowego 22 [10]. B to czna reprezentacja 
odwzorowania W2 iW3, (o czym dalej w p. 2) 
 

2. ESTYMACJA KIERUNKU 
INNOWACJI  

 
2.1. Lokalna ocena odwzorowania 
 

Model odwzorowania powinien u atwi  badanie 
zmienno ci innowacyjnej (ZI). 

Przy danej strategii eksperymentu PDI istnieje 
w obszarze  kierunek najkorzystniejszego 
odwzorowania ZI. 
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Najkorzystniejszego w jakim sensie ? 
Ograniczaj c diagnoz  do lokalnego rozró nienia 
dwu klas stanu  I, albo II na podstawie pomiaru k, 
warto podj  prób  oceny warto ci informacji 
pozwalaj ce na przyj cie jednej z dwu hipotez, H1|

k, lub HII| k, nawet, je li oszacowania ich 
prawdopodobie stw: 

P1 = P( k|(H1),  P2 = P( k|(H2) 

tak e a posteriori nie s  znane. 
Zaproponowana przez Kullback’a [5,9] 

formu a: 
 

k

k
N

k

kk
P

P
PPQ

2

1

1
2121 log ; (3) 

 
gdzie Q21  miara zró nicowania odwzorowania 

lokalnego dwu klas w asno ci W1, wyra a przy 
za o onej znajomo ci parametrycznego modelu 
losowego ocen  entropii Shannona ró nicy 
rozk adów P1, P2 dla wszystkich obserwacji  

k  .. 
Wybór Q21 sugeruj  jej w asno ci, istotne dla 

proponowanych dalej modyfikacji i obszaru 
zastosowa , a przede wszystkim: 

addytywno  informacji wnoszonych przez 
poszczególne obserwacje k; 
mo liwo  adaptacji dla opisu 
przybli onego modelu Det-Pro, a ci lej 
jego odwzorowaniu lokalnemu (por. rys. 1).  

Dopuszczalna w modelu Det-Pro lokalna 
aproksymacja nieznanego modelu dwumodalnego 
rozk adami normalnymi. 

N1[E( k1), Ky1]    oraz   N2[E( k2), Ky2], 
pozwala pomin  nieznany a priori zbiór 

prawdopodobie stw [P1,P2], zast puj c je a 

posteriori obiektami struktury odwzorowuj cej (2), 
(przyrostami ( ) i formami kwadratowymi  

T
K  = 1, Q przyjmuje wówczas posta : 

 

T1
2

1
1

1
1

1
22121 tr

2

1
tr

2

1
Q KKKKKK

  
(Tu   = 1, natomiast 2j = 0). 

Za o enie jednorodnego odwzorowania W3 
w ca ym obszarze , zatem równo  

Ky1 = Ky2 = K,

sprowadza posta  Q21 do prostej formy 
kwadratowej 

K 1
y

T
21q   (4) 

znanej jako miara Mahalanobisa [6, 9]. Nie 
obejmuje ona ewentualnej zmienno ci 
innowacyjnej dla K  0, która nie mo e by  
pomini ta, je li 2j, = 0, co z kolei pozostaje w 
sprzeczno ci za o eniem (2) 

Potrzebna jest, zatem modyfikacja (por. [9]). 
reprezentacji zak óce , która by uwzgl dnia a oba 
ich rodzaje. 

 
2.2. Rzutowane optymalne 
 

Poszukiwany kierunek zmian innowacyjnych 
reprezentuje wektor c0  , który maksymalizuje 
stosunek  

 

1k

T
2k2k

TT

T
11

T

1 max

ccKcc

cc
q  (5) 

co odpowiada maksimum funkcjona u  
 

]1)([-(c)
1k

T
2k2k

TT
11

T cKcccJ

   
Potwierdzona w prktyce quasi-deterministyczna 

natura odwzorowania mo e uzasadnia  celowo  
jednej reprezentacji dwu kategorii zak óce , 
okre lanej jako uogólniona macierz kowariancji B 
[8]. 

k

T

kk

1
22KB   (6) 

Sk adowe B reprezentuj  ró ne stopnie 
organizacji energii zak óce  rozró nianych przez 
MJ jako W2 i W3.  

Poszukiwane [co, ] s  rozwi zaniem równania 

 cB)(J T

c 112
  

postaci 

11
1

111
1 qtr TT BB

 

st d  1
1

0 Bc  (7).

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



DIAGNOSTYKA’31 – ARTYKU Y G ÓWNE 
KRZYWORZEKA, Wektor innowacji w diagnozowaniu 

16

 
Rys. 1.  Odwzorowania lokalne sk adowych MN w: 

eksperymencie monitorowania, wówczas  = 23; 
czynnym eksperymencie PDI, wówczas  = 1; 

C( ) – linia innowacji w czasie eksploatacyjnym 
 

 
3. MO LIWO CI WYKORZYSTANIA 
 

Zbiór par, co, q1  pozwala oceni  ilo ciowo 
pewne cechy odwzorowania W1, istotne dla 
korekty PE, zw aszcza w trakcie d ugoterminowego 
monitorowania. 

Wektor c0 stanowi baz  jednowymiarowej 
podprzestrzeni U  0  

c0
T( ) 1( ) =  (u)  U 

Transformacja taka u atwia dyskryminacje i 
klasyfikacj  W1. 

Wektor 1 nie musi i zazwyczaj nie ma 
kierunku to samego z co. Innowacyjna jest jego 
sk adowa kolinearna. 

Je li 

1 jest znany, rzut 1 c  minimalizuje 
SNR w sensie (5); 

1 nie jest znany, to zmian  normaln  
c  mo na uzna  za innowacyjn . 

Wówczas, powtarzaj c w momentach inspekcji 

k podobne konfiguracje [WS2] (parametrów 
sterowania) mo na oszacowa  ka dorazowo 
kierunek c0, jako ortogonalny do podprzestrzeni 
rozpi tej na wektorach 2n|WS2n. 

Procedura rzutowania stanowi optymalny filtr 
zak óce  W2 i W3, o poziomie skuteczno ci
  

Lqw(dB) =  10lg(qw), który poprawia SNR w 

stopniu: 
0

1

q

q
qw  w odniesieniu do SNR 

bezkierunkowego. 

 
2

1
2

2

1

n

j

oq

K

  (8) 

Je li pogorszeniu stanu technicznego maszyny 
towarzyszy ewolucja K, dla jej ledzenia lepsze 
wydaj  si  metody analizy czynnikowej. Lokalnie 
kierunek zmian innowacyjnych wyznacza wówczas 
wektor w asny odpowiadaj cy najwi kszej 
wariancji. 

Dok adne zbadanie liniowo ci przetwarzania 
W1  WO1 wymaga bezpo redniej mierzalnosci 
W1 w skali wy szego rz du. Nie zawsze jest to 
mo liwe, a niekiedy dla dobrego diagnozowania 
niepotrzebne. 

Mo na mówi  o: 
niezmienno ci kierunku ZI 
niezmienno ci zró nicowania odwzorowa  
kolejnych klas stanu 
inwariantno ci, c  co wzgl dem zmian 
W1, W3, st d B( k) = const w pewnym 
obszarze o. 

Wówczas funkcja dyskryminuj ca , 
rozdzielaj ca 1 · odwzorowania klas W1 jest lini  
prost  (por rys 2 II.) 

Nieliniowo  mo e dotyczy  operacji 
kodowania W1, Przyk adem s  tu modulacje 
nieinformacyjnych sygna ów drganiowych 
maszyny [8]. Wówczas estymacje  powinna 
poprzedza  wst pna filtracja, lub demodulacja 
sygna ów mierzonych. 

 
 
 
 
 
 

Kz      Kz                
1   2 

                 C( ) 

21   c01      
               21   

2     2 
            c02  
      22          
               22     
 k        
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4. SELEKCJA INNOWACYJNYCH 
WSPÓ RZ DNYCH  WEKTORA  

 
4.1 Wska nik optymalizacji 
 
Dla przypadków adekwatnych modelowi Det- 

Pro, macierze B s  zazwyczaj le uwarunkowane, 
condB >> 1, co jest wynikiem dobrego, (ale nie dla 
celów diagnozowania) odwzorowania zmian W2. 

Obecne techniki i mo liwo ci obliczeniowe 
pozwalaj  pomin  niekorzystny wp yw z ego 
uwarunkowania B na uchyb estymacji kierunku c. 
Mo na natomiast wykorzysta  condB dla selekcji 
wspó rz dnych , przyjmuj c: 

 

condB
q

1
2

  (9) 

 
jako wska nik dopasowania odwzorowania 

eksperymentu do odwzorowania W1 
Addytywno  informacji wnoszonych przez 

poszczególne obserwacje k stanowi cenna 

w asno  wska nika q1, która pozwala oszacowa  
informacyjna cenno  pojedynczej wspó rz dnej ' j' 
poprzez przyrost q, jaki jej udzia  powoduje. Jest 
natomiast q1 niemalej c  funkcja wymiaru wektora 
, co utrudnia jego bezpo rednie wykorzystanie dla 

selekcji optymalnego podzbioru. N wspó rz dnych 
 
[ i]n  [ i]m n < m m = dim( ) 
 
Zauwa my jednak, e q2, jako niemalej ca 

funkcja dim( ), mo e pos u y  dla utworzenia 
wska nika syntetycznego 

 
q = q1q2   (9) 

 
którego maksimum dla podzbioru [ i]n 

reprezentuje kompromis prostoty i informacyjno ci 
lokalnego odwzorowania W1 w obszarze 
wyznaczonym przez wektory . 

 
4.2. Algorytm selekcji  i 
 
Przyjmuj c zasad , e post powanie optymalne 

jest optymalne na ka dym etapie mo na zamiast 
poszukiwania maksimum globalnego, zastosowa  
metoda selekcji i dodawania pojedynczych 
wspó rz dnych, zachowuj c na ka dym kroku 
podzbiory [ i]j, dla których ma miejsce 

 
max qj = q(j)  q(j  1) 

 
 do uzyskania pierwszego maksimum 

wska nika jako ci wyboru  
Autor przeprowadzi  szczegó ow  analiz  

teoretyczn  warunków efektywno ci procedury 
optymalnego wyboru opartego o wska nik q, w 

szczególno ci wymaga , odno nie B. Nale y 
przyj  za o enie, e dla obiektu znajduj cego si  
w okre lonym momencie czasu eksploatacyjnego, 
lub ustalonym stanie technicznym, zmiany warto ci 
wspó rz dnych wektora  s  skorelowane g ownie 
w wyniku zmian sterowalnych W2 [8].  

Mo na zatem pomin  elementy niediagonalne 
K i rozpocz  wybór od wspó rz dnych 1 
o najwi kszej warto ci q1. 

Etapy i mo liwo ci zastosowa  opisanych 
algorytmów zestawia rys. 2 

 
5. REZULTATY PRAKTYCZNE 
 

Prezentowane przypadki dotycz  rezultatów 
czynnych eksperymentów identyfikacji 
diagnostycznej obiektów rzeczywistych. 
przeprowadzanych specjalnie dla badania 
skuteczno ci opisywanej metody. 

 
5.1. Przyk ad I 

 
Przedmiot bada  stanowi a ma a 

jednocylindrowa spr arka t okowa 410 pracuj ca 
w agregacie spr aj cym.  

Stan techniczny i stan eksploatacyjny ustalano 
wg planu eksperymentu czynnikowego rz du 1 
ograniczaj c si  do powtórze  dwuczynnikowych 
22 [10]. 

Pary klas nastawianych w asno ci dotyczy y: 
dla W1 prawid owe i uszkodzone spr yny 
zaworów ss cego i t ocznego; 
dla W2 obecno , lub brak t umika 
szmerów ssania oraz ci nienie w zbiorniku 
(rys. 3) warto ci 1, lub 4 bar 

Zbiór obserwacji zawiera : 
wektory  widm tercjowych emitowanego 
ha asu, dim( ) = m = 33; 
macierze kowariancji K dla ustalonych W1 
i W2 

 
Pomiary wykonano w pomieszczeniu 

o prowizorycznie wyt umionych trzech cianach 
i suficie (rys. 4) tak, by mikrofon pomiarowy 
znalaz  si  w polu bezpo rednim.  

 
Wyniki 
 
Skuteczno  eliminacji zak ócaj cych zmian 

W2 by a rz du kilkudziesi ciu dB. Prosta 
i efektywna okaza a si  tak e procedura selekcji, co 
ilustruje przypadek przedstawiony na rys.4. 
Czterokrotnej redukcji dim( )  n = 8, towarzyszy 
jedynie 30% spadek warto ci q1. Pozosta e rezultaty 
s  na ogó  podobne [5]. 
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Rys.2. Etapy procedury badania i oceny odwzorowa  lokalnych PDI 
 

5.2. Przyk ad II 
 
Podstawowym celem bada  by o tu ilo ciowe 

porównanie zró nicowania odwzorowa  lokalnych 
W1 w kierunku innowacji dla ró nych 
charakterystyk sygna u mierzonego. Wykorzystano 
zbiór pomiarów pr dko ci drga  y ma ej przek adni 
uzyskany w czynnym eksperymencie czynnikowym 
23. W opisie powtórze  u amkowych ‘oznaczono: 

dla W1 m1 = 1, s1(stan zdatny)  s2(stan 

niezdatny); 

dla W2 m2 = 2, zmian  pr dko ci obrotowej  

n1  n2; zmian  obci enia   o1  o2 

Wektor  stanowi y modele AR rz du p = 33 

dla trzech kategorii sygna ów uzyskanych na bazie 

y. By y to: 

1. yF  reprezentacja y odfiltrowana w pa mie 

F = [0,8fz, 1,25fz]; 

2. x  rezultat demodulacji k ta, x = Arg(yF); 

3. xd – realizacja x decymowana w stosunku 

1:10. 
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Rys. 3. Przyk ad selekcji max(q) dla zbioru  
              n = 8 wspó rz dnych , 

 

Rys. 4. Stanowisko pomiarowe 
 

Wyniki  
 
Przyk ady oceny wp ywu zmian obci enia 

(A) oraz obrotów (B) na odwzorowanie W1 w 
kierunku innowacji dla sygna ów yF, x, oraz xD 
zestawia rys 5 Dla wi kszej przejrzysto ci q1 
reprezentuj  poziomy  L12, L1, L2.: 

L12 =  10log(q12), dla 1  0 i 2  0; 
L1 =  10log(q1), dla 1  0 i 2 = 0; 
L2 =  10log(q2), dla 1 = 0 i 2  0 

Miarodajne dla oceny do wiadcze  
u amkowych 22 s  warto ci L12. Du e warto ci 

L1 weryfikuj  quasi-deterministyczny model 
odwzorowania.  

Jak wskazuje rys. 8. wska nik q1 okaza  si  
precyzyjnym narz dziem porównywania 
przydatno ci ró nych (a przynajmniej u ytych) 
reprezentacji sygna u drga . W wi kszo ci 
przypadków Ilo ciowa ocena stopnia 
innowacji niekoniecznie odpowiada 
wizualnemu zró nicowaniu reprezentacji 
sygna u y, to ona jednak decyduje o jako ci 
odwzorowania ZI. 

 
Rys. 5.  Warto ci poziomów Lq1 w kierunku innowacji dla pr dko ci drga  przek adni. 

Powtórzenia: A.  ze zmian  pr dko ci obrotowej; B. ze zmian  obci enia; 
1. L12 dla 1  0 i 2  0; 
2. L1  dla 1  0 i 2 = 0; 
3. L2  dla 1 = 0 i 2  0; 
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6. WNIOSKI 
 

Charakterystyka odwzorowania powinna 
by  zwi zana z procedura estymacji ch-ki 
odwzorowuj cej (struktury) zapewniaj cej 
realnie osi gni cie SNR = q12, stanowi 
wówczas wska nik efektywno ci tej 
procedury, a je li jest metryk    miar  
Kierunek innowacji c oraz wska niki q 
stanowi  przede wszystkim do  
precyzyjne narz dzie porównywania 
odwzorowa  lokalnych diagnozowanych 
w asno ci. w eksperymentach ich 
identyfikacji. St d 
Uogólniona macierz kowariancji wydaje 
si  dobra reprezentacj  zmienno ci 
zak ócaj cych zwi zanych ze zmiennymi 
warunkami pracy obiektu, te ostatnie 
bowiem decyduj  o kierunku innowacji 
dla kategorii obiektów, których dotyczy 
metoda. 
Opis c,q1  poprzez zmian  w przestrzeni 
odwzorowania, lub czasie 
eksploatacyjnym, pozwala oceni  
ilo ciowo wp yw zmiennych warunków 
pracy oraz nieliniowo  odwzorowania i 
zredukowa  ich zak ócaj ce dzia anie.  
W badanych przypadkach wykorzystanie 
sk adowej odwzorowania w kierunku 
innowacji powodowa o wzrost SNR o 20  
50 dB. 
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8. WA NIEJSZE OZNACZENIA  

I SKRÓTY 
 
    B  uogólniona macierz kowariancji     
   co  wektor kierunku innowacji 
   q1  – wska nik zró nicowania odwzorowania 

           W1w kierunku innowacji 

   q2  – wska nik dopasowania do estymatora c 

       obszar odwzorowania (zmian ) 

   k – wektor lokalnego odwzorowania Wk 

      – wektor obserwacji, charakterystyka y

    K  macierz kowariancji  
      zbiór obserwacji y 

     x – sygna  warto ciowy 

     y – sygna  mierzony 

     T – przedzia  t czasu obserwacji  

      t  czas dynamiczny 

     T  przedzia  obserwacji sygna u 

       czas eksploatacyjny 

     w  wektor wag filtru adaptacyjnego 

    W  w asno  ogólna mierzalna 

  WS  w asno  szczególna, kategoria W 

DPR  dynamiczny proces resztkowy 

 MN  model nominalny obiektu 

 PDI  procedura identyfikacji diagnostycznej, 

   PE  plan eksperymentu PDI 

SNR  Signal to noise ratio 

    ZI    zmienno  innowacyjna 
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