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Niewielkie uszkodzenie foZysk tocznych moze prowadzi¢ do powaz-
nej awarii urzadzenia. Zatem, bardzo waznym jest wykrycie takich
defektow na ich poczatkowym etapie powstawania aby zapobiec
dalszym uszkodzeniom. W pracy przedstawiono kilka wybranych
teoretycznych narzedzi z obszaru sztucznej inteligencji zastosowa-
nych do rozwigzania problemu diagnozowania uszkodzen tozysk
tocznych. Rozwazanymi narzedziami sg: algorytm K najblizszych
sgsiadow, drzewo decyzyjne, maszyna wektorow podpierajgcych,
perceptron wielowarstwowy, sie¢ bayesowska oraz sie¢ neuronowa
o radialnych funkcjach bazowych. Rezultaty wszystkich ekspery-
mentéw zostaty otrzymane z wykorzystaniem rzeczywistych danych
oraz aplikacji WEKA (ang. Waikato Environment for Knowledge
Analysis) dostepnej na stronach Uniwersytetu Waikato w Nowej
Zelandii.

Stowa kluczowe: analiza uszkodzen, perceptron wielowarstwowy, sie¢
bayesowska, drzewo decyzyjne, sie¢ neuronowa o radialnych funkcjach
bazowych, algorytm k najblizszych sasiadow, aplikacja WEKA.

Wstep
tozyska toczne sg podstawowymi elementami wielu maszyn.

Stuzg do przenoszenia obcigzen promieniowych i osiowych dziata-

jacych w obu kierunkach z elementu wirujgcego na pozostate czesci

mechanizmu. Gtéwnymi cze$ciami typowego tozyska tocznego sg
pierScienie wraz z biezniami przenoszacymi obcigzenie, elementy

toczne oraz koszyk, ktdrego zadaniem jest ich odseparowanie w

celu wyeliminowania ich wzajemnego tarcia [5]. Budowe klasyczne-

go tozyska zaprezentowano na rys. 1. Obecnie diagnozowanie na
wczesnym etapie uszkodzen tozysk tocznych stanowi istotny ele-
ment monitoringu stanu technicznego urzadzen, gdyz jest to ele-
ment, ktory najczesciej ulega uszkodzeniu [1]. Zbyt pézne wykrycie
uszkodzenia tozyska moze skutkowa¢ znacznie powazniejszymi
awariami a ich koszt jest znacznie wiekszy niz koszt wymiany sa-
mych fozysk. Ponadto monitorowanie ich stanu umozliwia zaplano-
wanie odpowiedniego terminu na konserwacje co pozwala unikngé
nieplanowanych przestojéw. Rodzaje uszkodzen fozysk tocznych
okre$la miedzynarodowa norma 15015243 (Rolling bearings - da-
mage and failures - term, characteristics and causes), klasyfikujac je

na bazie widocznych zmian na elementach tocznych, biezniach i

innych powierzchniach pracujacych. MozZliwe przyczyny uszkodzen

eksploatacyjnych zostaty podzielone na sze$¢ gtéwnych grup oraz

szesnascie podgrup [2]:

1. Zmeczenie materiatu: a) zapoczatkowane pod powierzchnig w
skutek mikropeknie¢ pod powierzchnig biezni oraz b) zapoczat-
kowane na powierzchni mikronieréwnos$ci spowodowane niewy-
starczajagcym smarowaniem.

2. Zuzycie: a) Scierne powstate na skutek niewystarczajacego
smarowania lub wniknigciem zanieczyszczen do tozyska oraz b)
przylgowe bedace przenoszeniem materiatu pomiedzy po-
wierzchniami w wyniku ciepta generowanego pod wptywem tar-
cia.

3. Korozja: a) powierzchni spowodowana obecnoscig wilgoci, b)
cierna powstajgca na skutek niewielkich ruchéw oscylacyjnych
miedzy oddziatywujacymi powierzchniami oraz c) fatszywe odci-
ski Brinella bedace niewielkimi wgtebieniami na powierzchniach
biezni i elementéw tocznych powstajacymi w skutek cyklicznych
drgan niepracujacego tozyska.

4. Erozja elektryczna: a) miejscowe uszkodzenie powierzchni
spowodowane przeptywem pradu oraz b) uptyw pradu tworzacy
plytkie kratery, rozwijajace sie z biegiem czasem w réwnolegte
rowki.

5. Odksztafcenie plastyczne: a) przecigzenie spowodowane dzia-
taniem obcigzen statycznych lub udarowych (prawdziwe odciski
Brinella), b) wgniecenie czastek zanieczyszczen w elementy
toczne i bieznie oraz c) wgniecenie w wyniku nieprawidtowe;
obstugi.

6. Pekniecie: a) wymuszone w wyniku koncentracji naprezen
przekraczajacych wytrzymato$¢ materialu na rozcigganie, b)
zmeczeniowe bedace wynikiem czestego przekraczania granicy
wytrzymato$ci materiatu oraz c) termiczne powstate w rezultacie
nadmiernego ciepta powstajacego przy wysokim tarciu.

Bieznia zewnetrzna

Element toczny - kulka

Koszyk

Bieznia
wewnetrzna

Rys. 1. Budowa typowego tozyska tocznego [3]

Istnieje wiele réznych metod opracowanych w celu diagnostyki
uszkodzen tozysk tocznych, wsrdd ktdrych najczesciej stosowanymi
sq [2]:

1. Pomiary akustyczne szumu obrotowego fozyska przy wykorzy-
staniu urzadzen detekcji dzwieku np. stetoskopu. Zmiana pa-
rametru gtosnosci moze sugerowa¢ uszkodzenie takiego ele-
mentu.

2. Obrazowanie termiczne. Temperatura pracy fozyska nie powin-
na przekraczaC 70°C. Nieprawidtowy montaz lub niewystarcza-
jace smarowanie mogg przyczyni¢ sie do znacznego wzrostu
temperatury i jego uszkodzenia.
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3. Analiza ferrograficzna zawartoci smaru pod katem wystepowa-
nia w nim $ladéw zuzycia elementow tozyska.
4, Monitorowanie drgan generowanych podczas pracy urzadzenia.

Pomiar drgan pochodzacych z fozysk tocznych jest najpopular-
niejszq i najczesciej stosowang metodg diagnozowania ich uszko-
dzen. Sprowadza sie ona do odrdznienia drgan podczas normalne;
pracy urzadzenia od wibracji wynikajacych z nieprawidtowosci.
Analiza rezultatow pozwala takze na okre$lenie prawdopodobnych
przyczyn nieprawidtowego dziatania fozyska. Niewatpliwg zaletg
takiego rozwigzania jest brak potrzeby wylgczenia urzadzenia na
czas testu. Wiele uszkodzern w ich poczatkowej fazie moze nie
powodowa¢ zauwazalnych zmian poziomu drgan dla operatora
urzadzenia, dlatego tez kilka metod z obszaru sztucznej inteligencji
zostato wykorzystanych do budowy systeméw klasyfikacyjnych
wspomagajacych diagnozowanie uszkodzen tozysk tocznych [3].

Niniejsza praca réwniez adresuje ten problem. Do budowy mo-
deli klasyfikatoréw wykorzystano nastepujace narzedzia: perceptron
wielowarstwowy MLP (ang. multilayer perceptron), sie¢ neuronowg
o radialnych funkcjach bazowych RBF (ang. radial basis function),
drzewo decyzyjne, sie¢ bayesowska, maszyna wektoréw podpiera-
jacych SVM (ang. support vector machine) oraz algorytm k najbliz-
szych sasiadéw k-NN (ang. k-nearest neighbor algorithm). Przeglad
wybranych narzedzi mozna odnalez¢ w pracach [5,6]. Wszystkie
eksperymenty numeryczne przedstawione w pracy otrzymano z
wykorzystaniem aplikacji WEKA (ang. Waikato Environment for
Knowledge Analysis) dostepnej na stronach Uniwersytetu Waikato
w Nowej Zelandii (https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

1. Projekt klasyfikatora

Rozwazany jest system klasyfikacyjny o n wejsciach Xy,
Xy ,..., X,0raz m wyjsciach y;, Yo, ..., Y, . Liczba klas
rozpoznawanych przez klasyfikator jest réwna liczbie jego wyjsé.
Odpowiedz  systemu na  jtym  wyjsciu y; €[0.1],
j=1,2,...,m(obliczana w trakcie prezentacji kolejnych prébek

danych na wejsciach klasyfikatora) reprezentuje stopien przynalez-
nosci wektora wejsciowego dla j-tej klasy. Budowa klasyfikatora
odbywa sie w trybie uczenia nadzorowanego — zbior danych ucza-

cych Lg"”) ma postac p par probek danych wejSciowych i wyjécio-
wych:

L =0, e (1)
gdzie Xr(lrn) [X'(Irn) X/(Irn), y r(lrn)] ( '(Im)efR,
i =1,2,...,n) jest wektorem danych wejsciowych, c’('”‘) jest etykie-

ta klasy przypisana wektorowi x.'™ . W ramach etapu przygoto-

wania danych do klasyfikacji oryginalny zbiér danych uczacych
L™ przeksztalcany jest w nowy zbiér danych uczacych:

L(zlrn) ={Xg(lm),dé(lm)}sp:1 (2)
gdzie jest taki natomiast
/(Irn) [d r(Irn) d/(lrn), . r(lrn)] (dS(J!rn) G{O,l} , J :112'“” m)

,(Irn) jak w warunku (1),

jest pozadana odpowiedzia systemu, gdy wektor x.™ prezento-
wany jest na wejciach klasyfikatora (ds(}”‘) =1 jezeli wektor

x!"™ jest przypisany do j-tej Klasy oraz d§™ =0 w przeciwnym
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przypadku). W trakcie procesu uczenia, btad odpowiedzi systemu
QU - dla zbioru uczacego L™ jest minimalizowany:

(Irn)  _

d’ |
RMSE = (m) (3)

p..m
Zz(y'(lrn)

M =2

r(Irn)

gdzie y¢ ° €[0,1] jest rzeczywista odpowiedzig systemu na

j-tym wyjsciu y;, obliczang gdy wektor x.U™ prezentowany jest
na wejsciach klasyfikatora [3].

2. Badania eksperymentalne

Do oceny efektywnosci proponowanych narzedzi wspomagaja-
cych diagnozowanie uszkodzen fozysk tocznych wykorzystano dane
udostepnione przez Bearing Data Center Uniwersytetu Case We-
stern Reserve w Cleveland w Stanach Zjednoczonych [7]. Ich auto-
rzy przeprowadzili szereg pomiarédw drgan na stanowisku testowym
sktadajacym sie z silnika indukcyjnego o mocy 2KM, przektadni oraz
obcigzenia przedstawionych na rys. 2.

Rys. 2. StnOW|sko do badan uszkodzer tozysk tocznych 7

Badania eksperymentalne przeprowadzono na jednorzedowych
tozyskach kulkowych typu 6205-2RSJEM szwedzkiej firmy SKF
zamontowanych na wale silnika. Parametry tozyska przedstawia
rys. 3.
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Rys. 3. Parametry fozyska typu SKF 6205-2RSJEM [2]

Dokonano pomiaréw drgan tozyska sprawnego, oraz z uszko-
dzeniami: kulki, biezni zewnetrznej i wewnetrznej. Pojedyncze,
punktowe uszkodzenia tych elementéw o $rednicy od 7 do 28 mils
(1/1000 cala) zrealizowano z wykorzystaniem obrobki elektroerozyj-
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nej. Kazdy z pomiaréw drgan badanych elementéw zostat przepro-
wadzony przy predkoSci obrotowej watu 1750 obr/min. WielkoSci
generowanych drgan zostaty odczytane przy uzyciu akcelerometru
przymocowanego bezposrednio do obudowy silnika. Czestotliwos¢
probkowania sygnatu wynosita 12kHz. Otrzymane przebiegi zostaty
zarejestrowane z wykorzystaniem 16 kanatowego przetwornika A/C
w $rodowisku MATLAB.

Przygotowanie danych

Pomiar drgan kazdego tozyska trwat niewiele ponad 10s. co
przy czestotliwosci probkowania 12kHz daje szereg czasowy skta-
dajacy sie z ponad 120000 prébek sygnatu. Na potrzebe testow
modeli klasyfikatoréw w tej pracy stworzono dwa zbiory danych,
réznigce sie stopniem uszkodzenia tozysk (punktowe defekty o
$rednicy 7 oraz 21 mils). Kazdy ze zbioréw zawiera 240 rekordéw
danych przypisanych do jednej z 4 klas (nieuszkodzone tozysko,
oraz uszkodzona kulka, bieznia zewngtrzna i wewnetrzna). Po
uwzglednieniu predkosci obrotowej silnika 1750 obr/min oraz cze-
stotliwosci probkowani12 kHz, kazdy rekord danych w obu zbiorach
sklada sie z 411 probek sygnatu, co odpowiada jednemu petnemu
obrotowi watu silnika. Przyktadowe przebiegi czasowe wybranych
rekordow zostaty przedstawione na rys. 4.

Wyniki badan

Przygotowano i przetestowano sze$¢ klasyfikatoréw bazujac na:
1. perceptronie dwuwarstwowym (MLP) wykorzystujacym algo-
rytm wstecznej propagacji 0 4 neuronach w warstwie wyjscio-
wej i 200 neuronach w warstwie ukrytej (wspdtczynnik uczenia
rowny 0.3; warto§¢ momentu réwna 0.2; liczba epok uczenia
réwna 1000),
sieci neuronowej o radialnych funkcjach bazowych wykorzystu-
jacej algorytm k $rednich (RBF),
drzewie decyzyjnym z algorytmem uczenia C4.5,
maszynie wektoréw podpierajgcych (SVM),
sieci bayesowskiej,
algorytmie k najblizszych sasiaddw (k-NN).

N

o O w

Dla wszystkich klasyfikatoréw, za wyjatkiem sieci MLP, korzy-
stano z domysinych ustawien parametréw dostepnych w aplikacii
WEKA. Szczegotowe informacje dotyczace metod uczenia wszyst-
kich rozwazanych w pracy narzedzi mozna odnalez¢ w pracy [8].
Czas budowy poszczegdlnych klasyfikatoréw zostat przedstawiony
na rys. 5. Tab. 1 zawiera szczegGtowe zestawienie wynikow dla
poszczegolnych narzedzi.

Otrzymane wyniki jednoznacznie wskazujg na mozliwo$¢ wyko-
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Rys. 4. Amplitudy drgar przyktadowych rekordéw dla zbioréw o uszkodzeniach 7 i 21 mils: nieuszkodzone tozysko kulkowe (a,b), uszko-
dzona kulka (c,d), uszkodzona bieznia wewnetrzna (e,f), oraz uszkodzona bieznia zewnetrzna (g,h)
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rzystania proponowanych modeli klasyfikatorow do budowy syste-
méw wspomagania w diagnozowaniu uszkodzen tozysk tocznych.
Zdecydowanie najlepsze rezultaty osiggnety modele klasyfikatorow
bazujacych na sieci neuronowej o radialnych funkcjach bazowych i
sieci bayesowskiej. Sredni procent ich poprawnych decyzji byt bliski
100% (odpowiednio 99.17% i 98.55%). Rdéwniez wysoki procent
poprawnych decyzji (87.71%) uzyskat perceptron dwuwarstwowy.
Jednakze jego pewnym mankamentem jest stosunkowo dtugi czas
budowy (ok. 500s.), w przeciwienstwie do pozostatych narzedzi,
ktorych czas budowy oscyluje w granicach 1 sekundy. Wyniki pozo-
stalych narzedzi wynoszace pomiedzy 70% a 80% takze mozna
uznaé¢ za zadowalajace (odpowiednio 71.25% dla maszyny wekto-
réw podpierajacych, 74.38% dla drzewa decyzyjnego i 78.13% dla
algorytmu k najblizszych sasiadéw). Rezultaty otrzymane dla obu
zbioréw sq zblizone co Swiadczy o wysokiej skuteczno$ci w wykry-
waniu nawet niewielkich uszkodzen fozysk tocznych.

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono wybrane narzedzia teoretycz-
ne z obszaru sztucznej inteligencji, zastosowane do budowy syste-
mow wspomagajacych wykrywanie uszkodzen tozysk tocznych.
Wykonane badania eksperymentalne jednoznacznie wskazujg na
mozliwo$¢ ich stosowania. Zaproponowane narzedzia uzyskaty
dobre i bardzo dobre wyniki poprawnych decyzji dla klasyfikowa-
nych prébek danych. Wykorzystanie tych narzedzi moze w znacz-
nym stopniu pomoc w diagnostyce uszkodzen nie tylko fozysk tocz-
nych, ale réwniez innych elementdw urzadzen takich jak np. prze-
ktadni zebatych [9].

W najblizszej przyszlosci planuje sie zastosowanie alternatyw-
nych metod z obszaru sztucznej inteligenciji ,tj. systeméw regutowo-
rozmytych [10,11] oraz samoorganizujacych sie sieci neuronowych

o drzewiastych strukturach topologicznych [12,13] w celu rozwigzy-

wania zblizonych zagadniert wykrywania uszkodzen.
600

532.5

400

Sredni czas budowy modelu ()

0.52 0.44

0.1
DD* SVM* k-NN*
Model klasyfikatora
*MLP - dwuwarstwowy perceptron, RBF - sie¢ neuronowa o radialnych funk-
cjach bazowych, SVM - maszyna wektoréw podpierajacych, SB - sie¢ bayesowska,
k-NN - algorytm k najblizszych sasiadow
Rys. 5. Sredni czas budowy rozpatrywanych klasyfikatoréw

MLP* RBF* SB*
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Fault diagnosis of roller bearings using selected classifiers

Minor roller bearing damage may lead to serious failures of the
device. Thus, it is very important to detect such damage as early as
possible to prevent further damage. This paper presents a selection
of several theoretical tools from the field of artificial intelligence and
their application in roller bearings fault classification. The considered
tools are: k-nearest neighbor algorithm, decision tree, support vec-
tor machine, feed forward neural network (multilayer perceptron),
Bayesian network and neural network with radial basis functions. Al
numerical experiments presented in the paper were performed with
the use of real-world dataset and WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) software, available at the server of the Univer-
sity of Waikato.

Keywords: fault detection, multilayer perceptron, Bayesian network,
decision tree, neural network with radial basis functions, k-nearest neighbor
algorithm, WEKA application.
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