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S t r e s z c z e n i e  
 

W  a r t y k u l e  p r z e d s t a w i o n o  p o r ó w n a n i e  a l g o r y t m ó w  d e t e k c j i  u s z k o d z e ń   
w  o p a r c i u  o  m e t o d ę  O M AX  o r a z  m o d e l e  N AR X .  Z a p r e z e n t o w a n o  r ó w n i e ż  
s t a n o w i s k o  l a b o r a t o r y j n e  z n a j d u j ą c e  s i ę  w  Ka t e d r z e  R o b o t y k i  i  M e c h a t r o -
n i k i  ( KR i M )  AG H  s ł u ż ą c e  d o  t e s t o w a n i a  p o w y ż s z y c h  m e t o d .  
 
Ap p l i c at i on  of  O M AX  met h od an d NARX   
model s i n  di ag n ost i c s of  rot at i n g  mac h i n ery  

 
A b s t r a c t  

 
T h e  a r t i c l e  d i s c u s s e s  p o s s i b i l i t y  o f  u s e  O M AX  m e t h o d  a n d  N AR X  m o d e l  
i n  r o t a t i n g  m a c h i n e r y  d i a g n o s t i c s .  T h e  i d e a  o f  d i a g n o s t i c s  a l g o r i t h m s  
b a s e d  o n  t h i s  t w o  m e t h o d s  i s  p r e s e n t e d .  T h e  AG H  l a b o r a t o r y  t e s t  r i g  u s e d  
f o r  v a l i d a t e  t h e s e  m e t h o d s  i s  a l s o  p r e s e n t e d .  
 
1 .  W st ę p  
 

C or az w ię k szą  r ol ę  w  diag n ost y c e  m aszy n  i ur zą dze ń  odg r y w a 
p ode j ś c ie  w y k or zy st uj ą c e  m ode l  m on it or ow an e g o ob ie k t u l ub  
m ode l  sy g n ał u dr g an iow e g o p oc h odzą c e g o z m on it or ow an e g o 
ob ie k t u.  T ak ie  p ode j ś c ie  um oż l iw ia b ar dzie j  dok ł adn ą  ide n t y f ik a-
c j ę  uszk odze n ia,  daj e  t ak ż e  m oż l iw oś ć  j e g o l ok al izac j i.  W  r am ac h  
p r oj e k t u p r ow adzon e g o w  K at e dr ze  R ob ot y k i i M e c h at r on ik i 
( K R iM )  A G H  t e st ow an e  są  m e t ody  diag n ost y c zn e  w y k or zy st uj ą c e  
m ode l  m odal n y  uk ł adu m e c h an ic zn e g o zb udow an y  z w y k or zy st a-
n ie m  E k sp l oat ac y j n e j  A n al izy  M odal n e j  z M ie r zal n y m i W e j ś c iam i 
( O M A X  – z an g .  O p e r at ion al  M odal  A n al y sis w it h  e X og e n ous 
I n p ut s)  or az m ode l  sy g n ał ó w  zb udow an y  w  op ar c iu o n ie l in iow y  
m ode l  A R X  ( N A R X  – N on l in e ar  A ut oR e g r e ssiv e  w it h  e X og e n ous 
I n p ut s) .  W  ar t y k ul e  zost an ą  zap r e ze n t ow an e  p odst aw y  diag n ost y k i 
z w y k or zy st an ie m  t y c h  m e t od,  w y n ik i ic h  t e st ow an ia or az zap r e ze n -
t ow an e  zost an ie  st an ow isk o b adaw c ze  sł uż ą c e  do ic h  t e st ow an ia.  

 
2 .  O p i s met ody  O M AX  [ 4 , 8 , 9 ]  
 

E k sp l oat ac y j n a A n al iza M odal n a z M ie r zal n y m i W e j ś c iam i 
( O M A X )  zak ł ada,  ż e  dr g an ia k aż de g o ob ie k t u w y m uszan e  są  
zar ó w n o p r ze z sił y  m ie r zal n e  j ak  i n ie m ie r zal n e .   

P rof . d r h ab . inż. T ad e u sz  U H L  
 
J e s t  k i e r ow n i k i e m  K a t e d r y  R ob ot y k i  i  M e c h a t r on i k i  
A k a d e m i i  G ó r n i c zo-H u t n i c ze j  w  K r a k ow i e .  W  s w oi c h  
p r a c a c h  za j m u j e  s i ę  za g a d n i e n i a m i  d y n a m i k i  k on -
s t r u k c j i ,  a  zw ł a s zc za  a n a l i zą  m od a l n ą .  J e g o za i n t e r e -
s ow a n i a  ob e j m u j ą  t a k ż e  u k ł a d y  a k t y w n e j  r e d u k c j i  
d r g a ń ,  u k ł a d y  s t e r ow a n i a  i  s ze r ok o p oj ę t ą  m e c h a t r on i -
k ę .  J e s t  a u t or e m  1 5  k s i ą ż e k  i  k i l k u s e t  a r t y k u ł ó w  
d ot y c zą c y c h  w s p om n i a n y c h  za g a d n i e ń .  
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D l at e g o t e ż  w  t e j  m e t odzie  odp ow ie dź  uk ł adu j e st  r ozp at r y w an a 
j ak o zł oż e n ie  dw ó c h  k om p on e n t ó w :  de t e r m in ist y c zn e g o w y m u-
szan e g o p r ze z sił y  m ie r zal n e  or az st oc h ast y c zn e g o w y m uszan e g o 
p r ze z sił y  n ie m ie r zal n e  ( r y s.  1 ) .  
 

  
R y s .  1 .   S c h e m a t  ob i e k t u  z p r zy ł oż on y m i  s i ł a m i  m i e r za l n y m i  i  n i e m i e r za l n y m i  
 

W  c e l u w y zn ac ze n ia odp ow ie dzi t ak ie g o uk ł adu r ó w n an ia  
w  p ost ac i dy sk r e t n e j  m og ą  zost ać  w y k or zy st an e :  

 

kVkDFkCXkY

kWkBFkAXkXkz

++=

++=
            ( 1 )  

g dzie :   
Xk ,  Yk ,  Fk – w e k t or  st an u,  w e j ś c ia i w y j ś c ia,  
A,  B,  C,  D – m ac ie r z st an u,  w e j ś c ia,  w y j ś c ia or az st e r ow ań ,  
Wk ,  Vk – b iał y  szum  ( w y m usze n ie  e k sp l oat ac y j n e ) .  

 
D l a r ó w n an ia ( 1 )  r e l ac j a w e j ś c ie  – w y j ś c ie  m oż e  zost ać  n ap isa-

n a w  n ast ę p uj ą c e j  p ost ac i:  
 

kkkkkk VWAIzCFDBAIzCY +−++−= −− 11 )(])([            ( 2 )  
 

P ie r w szy  w y r az r ó w n an ia ( 2 )  op isuj e  w p ł y w  de t e r m ist y c zn e g o 
w y m usze n ia n a odp ow ie dź  uk ł adu n at om iast  dr ug i – w p ł y w  st o-
c h ast y c zn e g o w y m usze n ia.  W  r e zul t ac ie  zar ó w n o de t e r m in ist y c z-
n a j ak i st oc h ast y c zn a c zę ś ć  zaw ie r a in f or m ac j e  o dy n am ic e  sy st e -
m u ( w y r aż e n ie  ( I z k - A ) ) .  N a t e j  p odst aw ie  sf or m uł ow an e  zost ał o 
k il k a m e t od ide n t y f ik ac j i w  op ar c iu o m e t odę  O M A X  [ 3 ,  4 ,  5 ] .   
W  c e l u w y zn ac ze n ia p ar am e t r ó w  m odal n y c h  w  m e t odzie  O M A X  
n ast ę p uj ą c e  p odst aw ow e  r ó w n an ie  m oż e  b y ć  w y k or zy st an e  [ 4 ] :  
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J e ż e l i sił y  m ie r zal n e  ( de t e r m in ist y c zn a c zę ś ć  m e t ody  O M A X )   
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oraz całkowita odpowiedź układu są znane równanie (2 ) m ożna 
przekształcić  do następującej postaci:   
 

)k(ωo,bE
)kA(z
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)k(ωbF)kA(z
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)k(ωo,bY ++=   (4 ) 

 
G dzie Yo,b i Fb są widm am i D F T  syg nałów wejś ciowych  oraz 

wyjś ciowych ,  E o,b jest nieznanym  białym  szum em  (wym uszeniem  
eksploatacyjnym ),  Boi  jest licznikiem  wielom ianu,  A(zk) jest wie-
lom ianem  wspólneg o m ianownika,  To,b jest wielom ianem  proce-
sów przejś ciowych  wyjś cia o. M ożna łatwo zauważyć ,  że każda 
częś ć  równania (4 ) zawiera wielom ian A(zk),  który opisuje dyna-
m ikę system u,  alew praktyce wyznaczone z teg o równania bieg u-
ny układy (pierwiastki równania ch arakterystyczneg o A(zk) = 0  
wym uszane są w różny sposób. W  celu wyznaczenia param etrów 
m odelu błąd predykcji powinien być  m inim alizowany,  co prowa-
dzi do zastosowania następującej f unkcji (podejś cie C L S F ):  
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W  trakcie estym acji param etrów m odalnych  stabilnoś ć  num e-

ryczna powinna być  bardzo dokładnie sprawdzana (problem   
z m iejscam i zerowym i wielom ianu Co(zk)) [ 2 ,  3 ] . D la system ów 
zm iennych  w czasie równanie (4 ) m ożna przekształcić  do następu-
jącej postaci:  
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g dzie:  i – dyskretny indeks czasu. 
 
W  celu identyf ikacji system u z równia (6 ) m ożna zastosować  

m etodę rekurencyjną [ 1 ]  i na tej podstawie wyznaczyć  częstotli-
woś ci drg ań  własnych  oraz współczynniki tłum ienia m odalneg o 
obiektu. 
 
3. O p i s  m o d e l i  N A R X  [ 1 0 ]  
 

N ajbardziej podstawowym i strukturam i m odeli typu „ czarna 
skrzynka”  są m odele neuronowe wejś cia – wyjś cia. Z alecane jest,  
aby przed rozpoczęciem  procesu m odelowania obiektów posiadać  
wiedzę a priori na tem at ich  struktury oraz nieliniowoś ci. S ieć  
neuronowa jest zbiorem  param etrów zwanych  wag am i oraz bias. 
D o tej pory zdef iniowano wiele rodzajów struktur sieci neurono-
wych  [ 6 ] . N ajczęś ciej wykorzystywaną arch itekturą sieci neuro-
nowych  jest struktura oparta o wielowarstwowy perceptron (M L P  
– z ang . m ulti-layer perceptron). P rzykład sieci złożonej z dwóch  
warstw M L P  przedstawia rysunek 2 . 

W  og ólnym  przypadku arch itektura sieci neuronowej m oże być  
opisana następującym  równaniem  [ 7 ] :  
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P redyktor ],θg[(t)

^
y ϕ= zawiera w sobie poprzednie wyjś cia i/ lub 

poprzednie wejś cia oraz przewidywane wyjś cie (t)
^
y  g dzie θ  

oznacza wektor param etrów,  który zawiera wszystkie dobierane 
param etry sieci. Z azwyczaj wykorzystuje się sig m oidalne/ tang ens 
h iperboliczne f unkcje aktywacyjne w warstwie ukrytej sieci,   

w warstwie wyjś ciowej wykorzystuje się natom iast f unkcje linio-
we. W  trakcie badań  rozważono sieć  opisaną równaniem  (7 ). 
  

  
 
R y s . 2 .  S t r u k t u r a  d w u w a r s t w o w e j  s i e c i  M L P  
 
W ag i sieci (θ ,  w oraz W) zostały dobrane na podstawie procesu 
trening u sieci z wykorzystaniem  zestawu danych  wejś ciowych   
i wyjś ciowych  zebranych  w zbiór uczący. J ako kryterium  uczące 
przyjęto najm niejszy błąd ś redniokwadratowy pom iędzy zadanym  
a przewidzianym  wyjś ciem  system u. B łąd predykcji opisany jest 
następującym  równaniem :  
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W ag i sieci zostały ustalone na podstawie alg orytm u ucząceg o. 

J ednym  z podstawowych  alg orytm ów uczących  jest alg orytm  
oparty na wstecznej propag acji. S zczeg ółowy opis teg o alg orytm u 
m ożna znaleźć  np. w [ 6 ] . 

W ielowarstwowy perceptron m oże być  stosowany do identyf i-
kacji lub m odelowania nieliniowych  system ów dynam icznych  [ 7 ] . 
S truktura,  która została wybrana do zaprezentowania w artykule 
jest znana jako nieliniowy A R X  (N A R X ). D la takiej struktury 
m ożna zdef iniować  wektor reg resji (9 ) oraz predyktor (1 0 ) jako:  
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P o poprawnie przeprowadzonym  procesie uczenia sieć  neuro-

nowa jest zdolna zam odelować  rozpatrywany system . 
 

4 . S t a n o w i s k o  l a b o r a t o r y j n e  
 

S tanowisko laboratoryjne (rys. 3 ) zostało zaprojektowane i wy-
konane w K R iM  A G H . S tanowisko wykorzystywane jest g łównie 
do badania niesprawnoś ci m aszyn wirnikowych . P onadto wyko-
rzystywane jest ono w badaniach  dotyczących  operacyjnej analizy 
m odalnej,  diag nostyki opartej na m odelach  N A R X  oraz służy 
również do testowania układów autom atyczneg o wyważania. 

U kład łożyska/ wirnik jest zam ontowany na ciężkiej płycie sta-
lowej. W irnik jest napędzany silnikiem  prądu przem ienneg o,  który 
um ożliwia osiąg nięcie prędkoś ci obrotowej wałka do 3 0 0 0   
[ obr/ m in] . S ilnik zasilany jest poprzez f alownik,  który um ożliwia 
sterowanie prędkoś cią obrotową oraz szybkoś cią rozbieg u i wy-
bieg u m aszyny. J eden ze stojaków łożyskowych  m a m ożliwoś ć  
wprowadzenia reg ulowaneg o rozosiowania układu. N a wirniku 
m ożna osadzić  do czterech  tarcz,  w których  m ożna wprowadzać  
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niewyważenie, zaró wno s t at yc zne, j ak i d ynam ic zne. D od at kowo 
na s t anowis ku zam ont owany j es t  d rug i s il nik as ync h ronic zny 
p rąd u p rzem ienneg o p oł ąc zony z g rzej nikiem  el ekt ryc znym . 
U kł ad  t en um ożl iwia t ró j s t op niową zm ianę  obc iążenia. Z m iana 
obc iążenia wykorzys t ywana j es t  d o s ym ul ac j i m om ent u s ync h ro-
nizac j i, kt ó ry m oże zos t ać  wykorzys t any j ako zewnę t rzne wym u-
s zenie w m et od zie O M A X . 
 

  
R y s . 3.  S t a n ow i s k o l a b or a t or y j n e  z a p r oj e k t ow a n e  w  K R i M  A G H  
 
U zup eł nieniem  c zę ś c i m ec h anic znej  j es t  s p ec j al izowany ukł ad  
p om iarowy op art y na kom p onent ac h  f irm y N at ional  I ns t rum ent s . 
I s t niej e ró wnież m ożl iwoś ć  wzbud zania d rg ań  s t anowis ka za 
p om oc ą zewnę t rzneg o wym us zenia ( wzbud nika el ekt rod ynam ic z-
neg o l ub m ł ot ka m od al neg o) , c o um ożl iwia t es t owanie eks p ery-
m ent al nej  anal izy m od al nej  oraz m et od y O M A X . 

 
5. W y n i k i  b a d a ń  
 

W  t rakc ie bad ań  p rowad zonyc h  nad  zas t os owaniem  anal izy 
m od al nej  oraz m od el i N A R X  d o d iag nos t yki m as zyn wirniko-
wyc h  s kup iono s ię  g ł ó wnie na wykrywaniu us zkod zeń  w p os t ac i 
l uzó w p os ad owienia ł ożys k. D od at kowo p rzebad ano ró wnież 
m ożl iwoś ć  zas t os owania m od el i N A R X  d o d et ekc j i niewyważenia 
oraz nieos iowoś c i m as zyn wirnikowyc h . 
 
5.1 . A l g o r y t m  o p a r t y  n a  m e t o d z i e  O M A X  
 

W  c el u p rzet es t owania m ożl iwoś c i zas t os owania m et od y 
O M A X  d o d iag nos t yki m as zyn wirnikowyc h  p rzep rowad zono 
s erię  p om iaró w na s t anowis ku l aborat oryj nym . W  t rakc ie p om ia-
ró w p rzep rowad zono s ym ul ac j ę  us zkod zeń  ł ożys k p ol eg aj ąc ą na 
wp rowad zeniu l uzó w p os ad owienia ic h  obud ó w od  s t rony c zynnej  
i biernej . P om iary wykonano z wykorzys t aniem  akc el erom et ró w 
p iezoel ekt ryc znyc h  um ies zc zonyc h  na ł ożys kac h . J ako zewnę t rzne 
m ierzal ne wym us zenie zas t os owano zm ianę  obc iążenia ukł ad u 
( s ym ul ac j a m om ent u s ync h ronizac j i t urbog enerat ora z s iec ią) . N a 
p od s t awie p om iaró w wyznac zono p aram et ry m od al ne ukł ad u. 
A nal izy p rzep rowad zono d l a t rzec h  s t anó w d ynam ic znyc h  obiekt u:  
- obiekt  s p rawny, 
- obiekt  z l uzem  p os ad owienia ł ożys ka p o s t ronie c zynnej , 
- obiekt  z l uzem  p os ad owienia ł ożys ka p o s t ronie biernej . 

W yniki p rzep rowad zonyc h  anal iz d l a t rzec h  ró żnyc h  s t anó w 
d ynam ic znyc h  s t anowis ka p rzed s t awiono w t abel ac h  1 , 2  oraz 3 . 
 
T a b . 1.  W y z n a c z on e  b i e g u n y  u k ł a d u  s p r a w n e g o 
 

L p . C z ę s t ot l i w oś ć  w ł a s n a  [ H z ]  T ł u m i e n i e  m od a l n e  [ % ]  
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10  

   22.24 
   39.93 
   57.77 
   73.96 
   79.91 
  144.23 
  144.0 7 
  147.52 
  159.89 
  183.76 

6.24 
0 .0 2 
3.61 
4.79 
0 .0 7 
0 .73 
0 .71 
2.0 3 
0 .0 3 
0 .55 

 
 

T a b . 2.  W y z n a c z on e  b i e g u n y  u k ł a d u  z  w p r ow a d z on y m i  l u z a m i  p os a d ow i e n i a  
ł oż y s k  od  s t r on y  c z y n n e j  

 
L p . C z ę s t ot l i w oś ć  w ł a s n a  [ H z ]  T ł u m i e n i e  m od a l n e  [ % ]  
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10  
11 
12 

22.89 
39.97 
39.95 
57.52 
59.50  
73.79 
80 .0 5 
10 8.36 
143.40  
143.68 
159.91 
185.0 3 

7.30  
0 .0 2 
0 .0 1 
4.46 
1.96 
4.24 
0 .0 7 
2.45 
0 .74 
0 .64 
0 .0 4 
0 .81 

 
 
T a b . 3.  W y z n a c z on e  b i e g u n y  u k ł a d u  z  w p r ow a d z on y m i  l u z a m i  p os a d ow i e n i a  

ł oż y s k  od  s t r on y  b i e r n e j  
 

L p . C z ę s t ot l i w oś ć  w ł a s n a  [ H z ]  T ł u m i e n i e  m od a l n e  [ % ]  
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10  
11 
12 

22.92 
39.92 
57.93 
59.91 
73.52 
79.95 
10 8.37 
143.54 
143.54 
147.47 
159.86 
185.0 3 

7.22 
0 .0 2 
4.22 
1.60  
4.55 
0 .0 1 
2.45 
0 .71 
0 .74 
1.41 
0 .0 1 
0 .82 

 
P rzep rowad zone anal izy p okazuj ą, że m et od a O M A X  um ożl i-

wia wykryc ie us zkod zenia wys t ę p uj ąc eg o w bad anym  ukł ad zie. 
M ożna ł at wo zauważyć , że wp rowad zona nies p rawnoś ć  ukł ad u 
zm ienia zaró wno c zę s t ot l iwoś c i d rg ań  wł as nyc h  j ak i ws p ó ł c zyn-
niki t ł um ienia m od al neg o ukł ad u. P onad t o m ożna zauważyć , że  
w ukł ad zie p oj awiaj ą s ię  nowe p os t ac ie d rg ań  wł as nyc h . R ó żnic e 
m ożna zauważyć  nie t yl ko p om ię d zy s t anem  p op rawnym  m as zyny 
i ukł ad em  z nies p rawnoś c ią, al e t akże p om ię d zy ukł ad am i  
z wp rowad zonym i ró żnym i us zkod zeniam i. W ys t ę p owanie t akic h  
ró żnic  m ożna zauważyć  nie t yl ko w p rzyp ad ku ró żnyc h  us zko-
d zeń , al e t akże w p rzyp ad ku t eg o s am eg o t yp u us zkod zenia ró ż-
niąc eg o s ię  m iej s c em  wys t ąp ienia ( t abel a 2  i 3 ) . D ot yc h c zas owe 
p rac e p rowad zone nad  m et od ą O M A X  p okazuj ą, że m et od a t a 
um ożl iwia nie t yl ko wykryc ie nies p rawnoś c i ukł ad u, al e t akże 
m iej s c e j eg o wys t ąp ienia. C ec h a t a um ożl iwia s zybs zą nap rawę  
us zkod zenia, c o m a znac zny wp ł yw na kos zt y eks p l oat ac j i m as zyn 
– d aj e m ożl iwoś ć  s kró c enia c zas u rem ont u. 
 

5.2 . A l g o r y t m  o p a r t y  n a  m o d e l u  N A R X  
 

W  t rakc ie bad ań  nad  wykorzys t aniem  m od el i N A R X  d o  
d iag nos t yki wykorzys t ano d o anal izy s yg nał ó w j ed en z p rzyborni-
kó w narzę d ziowyc h  M at l aba – N eural  N et work B as ed  S ys t em  
I d ent if ic at ion [ 1 1 ] . Z m ierzone na obiekc ie d ane zos t ał y p od ziel o-
ne na os obne zbiory, z kt ó ryc h  każd y zawierał  1 0 0 0  p ró bek. T akie 
zbiory zos t ał y p rzyg ot owane d l a każd eg o z m ierzonyc h  s t anó w:  
s p rawneg o, rozos iowania, niewyważenia oraz d wó c h  rod zaj ó w 
l uzó w p os ad owienia ł ożys k ( d l a s t rony c zynnej  – D E  oraz biernej  
– N D E ) . J ako wej ś c ie d o s iec i neuronowej  wykorzys t ano s yg nał  
znac znika f azy. W  t rakc ie bad ań  p rzeanal izowano kil ka rod zaj ó w 
s iec i neuronowyc h  ró żniąc yc h  s ię  il oś c ią i t yp em  neuronó w. A na-
l izę  rozp oc zę t o d l a s iec i z 1 0  wej ś c iam i i wyj ś c iam i oraz 1 0  neu-
ronam i w wars t wie ukryt ej . W s zys t kie neurony w wars t wie ukry-
t ej  p os iad aj ą f unkc j ę  akt ywac j i t yp u t ang ens  h ip erbol ic zny, p oj e-
d ync zy neuron w wars t wie wyj ś c iowej  m a l iniową f unkc j ę  akt y-
wac j i. P o p rzep rowad zonym  p roc es ie op t ym al izac j i os t at ec znie 
p rzyj ę t a s t rukt ura s iec i s kł ad a s ię  3  wej ś ć  i wyj ś ć  oraz zawiera 5  
neuronó w w wars t wie ukryt ej . P o p rzep rowad zonym  p roc es ie 
op t ym al izac j i p rzys t ąp iono d o uc zenia t rzec h  s iec i d l a t rzec h  
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różnych stanów obiektu – sprawneg o oraz dwóch typów l uzów 
posadowienia ł ożysk.  T e sieci został y nastę pnie wykorzystane 
jako sieci ref erencyjnej.  C el em  prowadzonych badań  był o spraw-
dzenie czy istnieje m ożl iwoś ć  skl asyf ikowania stanu m onitorowa-
neg o obiektu na podstawie danych przekazywanych do sieci neu-
ronowej.  W  tym  cel u przyg otowano trzy zbiory testowe dl a da-
nych z obiektu sprawneg o oraz z l uzam i ł ożyskowym i i wprowa-
dzono je kol ejno do każdej z sieci ref erencyjnych.  W yniki tych 
anal iz przedstawiono w tabel i 4 .  

 
Tab. 4 .  B ł ę d y p r ed ykc ji  r ef er en c yjn ej s i ec i  n eu r on ow ej d l a t r z ec h r ó ż n yc h  

p aki et ó w  d an yc h t es t ow yc h 
 

S i eć   
r ef er en c yjn a 

D an e z  obi ekt u  
s p r aw n eg o 

D an e z  obi ekt u  
z  l u ź n ym  

ł oż ys ki em  D E  
D an e z  obi ekt u  

z  l u ź n ym  
ł oż ys ki em  N D E  

D l a obi ekt u  
s p r aw n eg o 1 .3 2  3 .5 2  1 .7 7  
D l a obi ekt u  
z  l u ź n ym  

ł oż ys ki em  D E  
5 .1 2  2 .2 9  2 .8 7  

D l a obi ekt u  
z  l u ź n ym  

ł oż ys ki em  N D E  
1 .7 5  3 .0 5  1 .5  

 
J ak m ożna ł atwo zauważyć  istnieją różnice pom ię dzy wynikam i 

uzyskanym i na podstawie danych z takieg o stanu obiektu,  dl a 
któreg o sieć  był a uczona i danych z obiektu w innym  stanie.  
U m ożl iwia to wykrycie uszkodzenia i jeg o ocenę  – im  wię ksza 
wartoś ć  bł ę du predykcji tym  ukł ad znajduje się  w g orszym  stanie.  
P robl em ,  który m ożna tutaj zauważyć  wystę puje z danym i  
z obiektu z l uź nym  ł ożyskiem  N D E .  R óżnica w bł ę dzie predykcji 
dl a sieci nauczonej dl a danych z obiektu sprawneg o wskazują,  że 
l uz wprowadzony do ukł adu był  niewiel ki,  przez co istnieje m oż-
l iwoś ć  jeg o niewykrycia przez sieć .  P robl em  pojawia się  również 
dl a sieci uczonej dl a danych z obiektu z l uź nym  ł ożyskiem  D E .   
W  przypadku wprowadzenie danych z obiektu z l uź nym  ł oży-
skiem  N D E  sieć  osiąg a podobny bł ąd predykcji jak dl a danych 
uczących.  M oże to prowadzić  to bł ę dnej interpretacji wyników 
anal iz.  

P o przeprowadzonych testach zdecydowano się  wykorzystać  
ref erencyjną sieć  neuronową dl a danych z obiektu sprawneg o do 
sprawdzenia czy istnieje m ożl iwoś ć  wykrycia za jej pom ocą nie-
wyważenia i nieosiowoś ci wystę pujących w badanym  obiekcie.  
W yniki tych anal iz przedstawiono w tabel i 5 .  
 
Tab. 5 .  B ł ę d y p r ed ykc ji  r ef er en c yjn ej s i ec i  n eu r on ow ej ( d l a obi ekt u  s p r aw n eg o)   

d l a t r z ec h r ó ż n yc h p aki et ó w  d an yc h t es t ow yc h 
 

Typ  d an yc h W ar t oś ć  bł ę d u  p r ed ykc ji  
D an e z  obi ekt u  s p r aw n eg o 1 .4 4  

D an e z  obi ekt u  z  n i eos i ow oś c i ą  7 .8 6  
D an e z  obi ekt u  z  n i ew yw aż en i em  8 2 0 0  

 
W yniki pokazują,  że również w przypadku nieosiowoś ci i nie-

wyważenia m ożna zastosować  m odel  N A R X  do ich wykrycia.  
B ardzo duża wartoś ć  bł ę du predykcji dl a niewyważoneg o ukł adu 
m a związek ze zm ianą charakteru syg nał u drg anioweg o ( w syg na-
l e pochodzącym  z obiektu wyważoneg o jest wiel e równorzę dnych 
skł adowych a charakterze l osowym ,  w syg nal e pochodzącym   
z ukł adu niewyważoneg o dom inuje jedna skł adowa harm oniczna 
związana z prę dkoś cią obrotową wał u) .  
 
6. W n i o s k i  k o ń c o w e  
 

P rzeprowadzone badania pokazał y,  że zarówno m etoda O M A X  
jak i m odel e N A R X  m og ą być  wykorzystywane w diag nostyce 
m aszyn wirnikowych.  W ykorzystanie tych m etod daje m ożl iwoś ć  
m onitorowania stanu m aszyn w trybie on-l ine.  W  takim  wypadku 
jako wym uszenie w m etodzie O M A X  m ożna zastosować  np.  
m om ent zm iany obciążenia l ub w przypadku ukł adów turbina – 
g enerator m om ent synchronizacji z siecią energ etyczną.   

W  proponowanym  w artykul e podejś ciu diag nostycznym  
z wykorzystaniem  m odel u N A R X  dl a każdeg o typu uszkodzenia 
nal eży stworzyć  osobną sieć  neuronową.  N astę pnie,  kiedy zostaną 
zebrane nowe dane nal eży dl a nich obl iczyć  bł ę dy predykcji.  
P owoduje to spore zapotrzebowanie na m oc obl iczeniowa.  P rowa-
dzone badania wykazał y jednak,  że współ czesne kom putery m og ą 
bez probl em u poradzić  sobie z taką il oś cią danych w trybie on-l ine 
– anal izy prowadzone był y na g ig ahercowym  procesorze i nie 
pojawiał y się  żadne probl em y.  

N iewątpl iwą zal etą m odel i N A R X  jest m ożl iwoś ć  ł atwej kl asy-
f ikacji rodzaju uszkodzenia.  D odatkowo baza system u m onitoru-
jąceg o wykorzystująceg o takie podejś cie m oże być  w ł atwa spo-
sób uzupeł niana o nowe typy uszkodzeń  – jeżel i dany typ uszko-
dzenia nie daje się  przypisać  do żadnej g rupy diag nosta powinien 
przeprowadzić  dokł adną anal izę  system u,  skl asyf ikować  uszko-
dzenie ( nadać  m u nazwę ) ,  a nastę pnie stworzyć  sieć  neuronową 
um ożl iwiającą detekcję  uszkodzenia teg o typu w przyszł oś ci.   

K ol ejną zal etą m odel i N A R X  jest m ożl iwoś ć  wykorzystania ich 
do pl anowania rem ontów.  W artoś ć  bł ę du predykcji wzrasta wraz 
ze wzrostem  poziom u uszkodzenia,  co daje m ożl iwoś ć  oszacowa-
nia dopuszczal neg o czasu pracy daneg o urządzenia.  

W yniki prowadzonych prac wskazują na cel owoś ć  ich dal szeg o 
kontynuowania.  W  kol ejnych etapach prac zostanie podję ta próba 
zastosowania m etody O M A X  dl a niel iniowoś ci.  W  przypadku 
m odel i N A R X  pl anowane jest wykorzystanie sieci neuronowych,  
do których wprowadzane bę dą dane ze wszystkich kanał ów drg a-
niowych,  a nie tyl ko z jedneg o wybraneg o na podstawie subiek-
tywnej oceny operatora system u diag nostyczneg o.  

P roponowane podejś cie do diag nostyki urządzeń  znacznie 
zm niejsza koszt ich ekspl oatacji – daje m ożl iwoś ć  wykonania 
eksperym entu diag nostyczneg o bez koniecznoś ci zatrzym ywania 
obiektu ( w przypadku m etody O M A X )  oraz um ożl iwia pl anowa-
nie rem ontów na podstawie rzeczywisteg o stanu obiektu ( m onito-
rowanie stanu m aszyny on-l ine z wykorzystaniem  m odel i N A R X ) .  
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