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Monitorowanie stanu tozyska na podstawie transformacji Hilberta-Huanga, maszyny wektoréw nosnych i
regresji A. Soualhi, K. Medjaher i N. Zerhouni Streszczenie — wykrywanie, diagnostyka i prognozowanie
degradacji tozysk odgrywaja kluczowg role w zwiekszaniu niezawodnosci i bezpieczeristwa maszyn
elektrycznych, zwtaszcza w kluczowych sektorach przemystu. W niniejszym dokumencie przedstawiono nowe
podejscie tgczace transformacje Hilberta-Huanga, maszyne wektoréw nosnych i regresje wektoréw nosnych w
celu monitorowania tozysk kulkowych. Proponowane podejscie wykorzystuje transformacje Hilberta-Huanga
do wyodrebniania nowych wskaznikéw stanu z sygnatéw drgan stacjonarnych/niestacjonarnych, ktére moga
wykry¢ degradacje krytycznych elementdw tozysk. Stany degradacji sg wykrywane przez nadzorowang
technike klasyfikacji zwang maszyng wektoréw nosnych, a diagnostyka usterek jest przeprowadzana poprzez
analize wyodrebnionych wskaznikéw stanu. Oszacowanie pozostatego okresu uzytkowania uzyskuje sie
poprzez jednoetapowa prognoze szeregdw czasowych opartg na regresji wektoréw nosnych. Zestaw danych
eksperymentalnych zebranych z zdegradowanych tozysk jest wykorzystywany do walidacji proponowanego
podejscia. Wyniki eksperymentéw pokazujg, ze wykorzystanie transformacji Hilberta-Huanga, maszyny
wektorow nosnych i regresji wektoréw nosnych jest odpowiednig strategig poprawy wykrywania, diagnostyki i
prognostyki degradacji tozysk. Awarie tozysk odpowiadajg za okoto 42% zidentyfikowanych usterek, zwarcia
miedzyzwojowe w uzwojeniach stojana stanowig okoto 31%, a ztamane prety wirnika i uszkodzenia pierscienia
koricowego stanowig okoto 9%. Z tych wynikow wynika, ze wiekszos¢ awarii w tych maszynach jest
spowodowana defektami tozysk. Uszkodzenia tozysk majg wiele przyczyn, takich jak zanieczyszczenie srodka
smarnego, nadmierne obcigzenie [3] lub przeptyw pradéw uptywowych indukowanych przez falowniki PWM
(Pulse Wide Modulation) [4], [5]. Dlatego tez, najlepszym pomystem na rozwigzanie tych problemow jest
przyjecie nowego, opartego na danych podejscia Prognostic and Health Management (PHM) w celu poprawy
monitorowania stanu fozysk [6]-[8]. Podejscie oparte na danych nie jest jedynym sposobem, aby to zrobig,
istniejg dwa inne podejscia, a mianowicie: podejscia oparte na modelach i hybrydowe [9]-[14]. Pierwsze
podejscie wykorzystuje modele matematyczne do przedstawienia dynamicznego zachowania tozysk i zjawisk
degradacji. To podejscie jest stosowane, gdy doktadny model matematyczny mozna opracowac na podstawie
awarii fozyska lub trybow degradacji. Jednak tozysko jest ztozonym systemem, a mechanizmy degradacji sa na
0got stochastyczne, wiec trudno je przedstawi¢ za pomocg modeli matematycznych. W zwigzku z tym
zastosowanie tego podejscia moze byc¢ trudne. Drugie podejscie opiera sie na potgczeniu podejscia opartego
na danych i opartego na modelach. Jesli chodzi o tozyska i wiedzgc o trudnosciach w analitycznym
modelowaniu ich degradacji, podejscie oparte na danych wydaje sie by¢ kompromisem umozliwiajgcym
niezawodne wykrywanie usterek, diagnostyke i prognozowanie. Podejscie oparte na danych wykorzystuje
zmierzone dane (tj. sygnaty drgan i akustyczne, temperature, ci$nienie, zanieczyszczenia oleju, prady, napiecia
itp.) wyodrebnione z czujnikéw jako Zrodto lepszego zrozumienia zjawisk degradacji tozysk [15]-[18]. Zaletg
podejscia opartego na danych jest to, ze uzytkownik nie musi mie¢ zadnych hipotez dotyczacych
podstawowego modelu fizycznego. W tym artykule proponowane podejscie przechodzi przez trzy kroki. -
Pierwszy krok polega na ulepszeniu wykrywania i diagnostyki degradacji tozysk poprzez wprowadzenie
nowych wskaznikéw stanu, ktére moga wykrywac i diagnozowac krytyczne elementy tozysk (bieznia
wewnetrzna, bieznia zewnetrzna, kulki). Wskazniki te sg wyodrebniane z danych dotyczgcych drgan przy
uzyciu metody przetwarzania sygnatow zwanej transformacjg Hilberta-Huanga (HHT) [19], [20]. W literaturze
istniejg trzy metody przetwarzania sygnatéw: analiza czasowa, analiza czestotliwosci i analiza czasowo-
czestotliwosciowa. Analiza czasowa jest historycznie najstarszg metodg. Zatozeniem tej metody jest to, ze
kazde wystgpienie usterki mozna monitorowac za pomocg statystycznych wskaznikéw stanu, takich jak



Srednia kwadratowa (RMS), wartos¢ szczytowa i kurtoza. Jednak te wskazniki, nawet jesli sg dobrze
przystosowane do monitorowania online, nie identyfikujg wady odpowiedzialnej za degradacje. Co wiecej,
wskazniki czasowe czesto generujg ,fatszywe alarmy”, gdy sygnaty nie sg gaussowskie. Analiza czestotliwosci
zapewnia widmo czestotliwosci dla kazdej prébki czasu, wykonujac wyprowadzenie charakterystycznych
czestotliwosci usterek tozysk. Jednak skutecznos$¢ analizy czestotliwosci, w przypadku tozysk kulkowych, w
duzym stopniu zalezy od warunkéw pracy: stacjonarnych lub niestacjonarnych. W rzeczywistosci
zarejestrowany drgania Monitorowanie stanu tozyska oparte na przeksztatceniu Hilberta-Huanga, maszynie
wektorow nosnych i regresji Sygnal jest wynikiem mieszanki réznych zrédet odpowiadajgcych srodowisku
zewnetrznemu, jak réwniez niestacjonarnych sygnatéw indukowanych przez wewnetrzne komponenty fozyska
kulkowego. W literaturze istnieje kilka technik analizy czasowo-czestotliwosciowej stosowanych do
monitorowania tozysk: krotkotrwata transformata Fouriera (STFT) [21], rozktad Wignera-Ville'a (WVD) [22] i
analiza falkowa (WA) [23]. Jednak w STFT rozdzielczosci w czasie i czestotliwosci sg zawsze state, a WVD moze
prowadzi¢ do pojawienia sie termindw krzyzowych, co z kolei prowadzi do btednej interpretacji sygnatu.
Efektywnosc¢ analizy falkowej w duzym stopniu zalezy od jakos$ci analizowanego sygnatu. W przypadku tozysk
kulkowych odpryskiwanie powoduje wstrzgsy i rezonans tozyska. Zjawisko to wystepuje przy wysokich
czestotliwosciach przez szczyty, ktére stopniowo rosng w miare pogarszania sie stanu tozyska. To powoduje
dtawienie niskich czestotliwosci i uniemozliwia wczesne wykrywanie usterek. W tym przypadku chodzi o
oddzielenie wktadu réznych zrédet drgan za pomocg transformacji Hilberta-Huanga. Ostatnie prace badawcze
wykorzystujgce HHT sg opisane w literaturze. Cytujemy na przyktad prace opublikowane w [24] i [25]. W [24]
autorzy stosujg rozktad trybu empirycznego zespotu (EEMD) i HHT do diagnostyki uszkodzen tozysk. EEMD
wyodrebnia z oryginalnego sygnatu drgan nowy sygnat ztozony z zestawu wybranych funkcji trybu
wewnetrznego (IMF) poprzez oszacowanie chwilowej amplitudy i chwilowej czestotliwosci w dowolnym
momencie. Dlatego uszkodzenie tozyska mozna rozpoznac, uzywajac widma transformacji Hilberta-Huanga. W
[25] autorzy stosujg HHT i EEMD do obliczenia modulacji amplitudy réznych IMF. Umozliwia to wyodrebnienie
wskaznikéw zdrowia z informacji zawartych w IMF. Podobnie jak [24], [25], proponowana przez nas metoda
ekstrakcji cech rozktada kazdy sygnat drgan na zestaw IMF. Kazdy IMF znajduje sie w okreslonym pasmie
czestotliwosci. R6znica miedzy proponowang metodg a tymi cytowanymi w badanych pracach polega na
ekstrakcji wskaznikéw zdrowia. Ta ekstrakcja odbywa sie poprzez obliczenie gestosci widmowej Hilberta
charakterystycznych czestotliwosci uszkodzen tozysk w dowolnym momencie w kazdym IMF i wybranie tej(-
ych), ktéra(-e) maksymalizuje(-g) te ilos¢ widmowg. Wybrane IMF umozliwiajg wyodrebnienie wskaznikow
zdrowia poprzez obliczenie widma brzegowego Hilberta. Wskazniki te sg zatem w stanie zidentyfikowac
zdegradowany komponent i oszacowac poziom degradacji. - Drugi krok polega na tym, jak wykorzystac
wyodrebnione wskazniki zdrowia do wykrywania usterek i diagnostyki. Istniejg dwie metody szacowania
degradacji tozysk. Pierwsza metoda tgczy wszystkie wskazniki stanu tozysk w jeden wskaznik. Uzyskuje sie to,
stosujgc dobrze ugruntowane techniki liniowej/nieliniowej redukcji wymiarowosci (cechy), takie jak analiza
gtéwnych sktadowych i ISOMAP [26]. Jednak redukcja cech oznacza utrate informacji, co moze mie¢ wptyw na
monitorowanie tozysk. Nie jest to wada, ale warunek uzyskania jednego wskaznika stanu degradacji. Druga
metoda proponuje potgczenie wskaznikéw stanu w celu skonstruowania przestrzeni reprezentacyjne;j.
Przestrzen ta umozliwia identyfikacje podprzestrzeni, zwanych ,klasami”, ktére grupuja podobne miary
reprezentujgce rézne stany degradacji tozysk [27], [28]. Rozpoznawanie wzorcow (PR) jest dobrze znang
technikg klasyfikowania nowych miar w tych klasach. Klasyfikacja ta jest uzyskiwana przy uzyciu
nadzorowanych technik klasyfikacji. W literaturze istnieje kilka technik nadzorowanej klasyfikacji, tj. statystyki
bayesowskie, estymatory jadra, K-najblizszych sasiadéw i lasy losowe [29]-[31]. Jednak bardziej zaawansowane
sg sztuczne sieci neuronowe i maszyna wektoréw nosnych (SVM) [32], [33]. Podczas gdy sieci neuronowe sg
ostatecznym systemem ,czarnej skrzynki” nastepujgcym po heurystycznym rozwoju z rozlegtymi
eksperymentami poprzedzajgcymi teorie, rozwéj SVM wymagat najpierw solidnej teorii, nastepnie wdrozenia i
eksperymentéw. SVM to nowa, obiecujgca nieliniowa, nieparametryczna technika klasyfikacji, ktéra juz
wykazata dobre wyniki w diagnostyce medycznej, optycznym rozpoznawaniu znakow, prognozowaniu



obcigzenia elektrycznego i innych dziedzinach. - Trzeci krok polega na oszacowaniu pozostatego okresu
uzytkowania (RUL) tozysk przy uzyciu prognozowania szeregdw czasowych. Szereg czasowy to sekwencja
obserwacji uzyskanych w kolejnych odstepach czasu. Tak wiec typowe podejscie do oszacowania RUL polega
na nauczeniu sie tego szeregu czasowego w celu prognozowania jego ewolucji w przysztosci. Odbywa sie to za
pomocg modelu prognozowania zwanego Regresjg wektoréw wsparcia (SVR). SVR to wersja SVM do regresji
zaproponowana przez Vapnika, Stevena Golowicha i Alexa Smole [34]. Zostata ona pomysinie zastosowana w
szerokim zakresie problemoéw prognozowania, szczegdlnie w maszynach obrotowych
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