Ptasinski W., Pollak A., Temich S., Gasiorek D.

WPLYW KONDYCJI LOZYSK NA UTRZYMANIE PROCESOW
PRODUKCYJNYCH

Wojciech PTASINSKIY, Artur POLLAK®, Sebastian TEMICH®, and Damian GASIOREK?

L APA Group, Gliwice; wojciech.ptasinski@apagroup.pl, artur.pollak@apagroup.pl,
sebastian.temich@apagrou.pl
2 Politechnika Slaska, Gliwice; damian.gasiorek@polsl.pl
* Korespondencja: wojciech.ptasinski@apagroup.pl

Streszczenie: Wspoélczesne aspekty Przemystu 4.0 ukierunkowane sg na analize danych,
ale roOwniez na podejmowanie odpowiednich decyzji dotyczacych produkcji biznesowe;j
oraz na obszary zwigzane z predykcja uszkodzen elementow maszyn, ktore decyduja o
zachowaniu ciaglo$ci procesow produkcyjnych. Z punktu widzenia zarzadzania produkcja jest
to zjawisko oczekiwane w nowoczesnym przedsicbiorstwie. Przeprowadzone badania
literaturowe wykazuja, ze jednymi z czes$ciej wystepujacych uszkodzen w maszynach
przemystowych oraz na liniach produkcyjnych sa uszkodzenia lozysk, ktore skutkuja
pogorszeniem dziatania maszyny (czg¢sciowe uszkodzenia wywotuja dodatkowe tarcie) lub jej
catkowitym zatrzymaniem. Co wigcej, niepoprawnie dziatajgca maszyna moze réwniez
prowadzi¢ do uszkodzenia, w wyniku czego moga ucierpie¢ osoby, znajdujace si¢ w poblizu,
a zapewnienie bezpieczenstwa stanowiska pracy jest obligatoryjnym elementem kazdego
poprawnie funkcjonujacego przedsigbiorstwa. Celem badan bylo okresSlenie mozliwosci
klasyfikacji anomalii dla poszczegdlnych uszkodzen tozysk, z wykorzystaniem sieci
neuronowych. W prezentowanym artykule przeprowadzono testy majace na celu wykrywanie
anomalii w pracy tozysk kulowych z wykorzystaniem dwoch rodzajow sygnatow, tj. dzwieku
i wibracji. Na podstawie danych pomiarowych opracowano algorytm bazujacy na sztucznej
inteligencji, ktory pozwala na klasyfikacje stanu lozysk kulkowych. Istotnym aspektem
opracowanego podejscia jest charakter adaptacyjny, ktdry rozwigzuje problem dostgpnosci
danych z awarii urzadzenia, dlatego taki system mozna wykorzysta¢ do adaptacji pracy
dowolnej maszyny. Opisane podejscie pozwala na zmniejszenie kosztow utrzymania firmy
poprzez zmniejszenie stanéw awaryjnych oraz mozliwo$¢ planowania prac serwisowych
na liniach produkcyjnych, a zaproponowany w artykule algorytm moze dotyczy¢ szeregu
aspektéw uszkodzenia maszyn dziatajacych na liniach produkcyjnych.

Stowa kluczowe: Inteligentne linie produkcyjne, diagnostyka tozysk, inzynieria produkcji,
utrzymanie ruchu
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THE IMPACT OF BEARING CONDITION ON MAINTENANCE OF
PRODUCTION PROCESSES

Abstract: Modern aspects of Industry 4.0 are focused not only on data analysis for the sake
of making the right business decision, but also on areas related to the prediction of damage to
machine elements that determine the continuity of production, which from the perspective
of production management is a phenomenon expected in a modern company. The conducted
research shows that one of the most frequent damages in industrial machines are ball bearing
failures, which result in deterioration of the machine operation (partial damages cause
additional friction) or its complete stop. What is more, a malfunctioning machine can also
lead to damage, resulting in harm to people in the vicinity, and ensuring workplace safety
is a mandatory part of any properly functioning enterprise. This paper presents a test approach
for detecting anomalies in the operation of ball bearings using two sources, i.e. sound
and vibration. The research objective was to determine the accuracy of anomaly classification
for individual bearing failures using a methodology that implements artificial neural
networks. Based on the measurement data, an algorithm using artificial intelligence was
developed to classify the condition of ball bearings. An important aspect of the developed
approach is also adaptive in nature, which solves the problem of availability of data from
equipment failure, so such a system can be used to learn the current operation of any machine.
The described approach allows to reduce the maintenance costs of the company by reducing
the failure states and the ability to schedule maintenance work on production lines.
The algorithm described in the article can apply to any aspect of machines and equipment
operating on production lines.

Keywords: Smart production lines, bearing diagnostics, manufacturing engineering,
maintenance

1. Wprowadzanie

Czwarta rewolucja przemystowa polega m.in. na zaawansowanej integracji pracownikow,
maszyn, dostawcoéw 1 innych partnerow, ktorzy tworza tzw. cyfrowy ekosystem biznesowy,
a takze na transformacji cyfrowej wszelkich srodkow trwatych (Grabowska i Sieka, 2019).
Waznym elementem zmiany w podej$ciu do prowadzenia przedsigbiorstwa jest pionowa
1 pozioma integracja lancucha wartosci. Podescie do klienta czy sposobow komunikacji
z klientem B2B zostaje zamienione na podejscie B2B2C, gdzie wazng role zaczyna odgrywacé
dla przedsigbiorcy klient docelowy (Ponierewski 2019). Narzedzia, wykorzystujace sztuczng
inteligencje pozwalajg na lepsza analiz¢ danych, ktore byly dotychczas zbierane z urzadzen
1 monitorowane na podstawie klasycznych podejs$¢. Jest to zapewnione m.in. przez analityke
big data, czyli opracowywanie algorytmow opartych na duzej liczbie danych. Systemy tego
typu wykorzystuja szeroko rozumiang sztuczng inteligencje, ktora pozwala na klasyfikacje
pewnych zjawisk (np. uszkodzen urzadzen lub defektow produktu), a takze predykcje réznych
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parametrow zwigzanych z produkcja (np. przewidywanie daty najblizszego serwisu
lub zapotrzebowania energii elektrycznej w danym okresie).

Przemyst 4.0 nabiera coraz wigkszego znaczenia oraz staje si¢ trendem wskazujacym
kierunek zmian w przemysle i gospodarce, bedacych konsekwencja transformacji cyfrowe;j
(Pollak et al. 2020). Uwaza si¢, ze koncepcje wywodzace si¢ z aktualnych trendéw
przemystu, oprocz redukcji kosztow 1 maksymalizacji efektywnosci, powinny m.in.
zwigkszy¢ elastycznos$¢ projektowania i produkcji (Zhong et al., 2017), poprawi¢ doktadno$¢
i jako$¢ wyrobow, skroci¢ czas operacji, poprawi¢ alokacje zasobow 1 zarzadzanie
materiatami(Albers et al., 2016; Sader, 2017), umozliwi¢ odpowiednie sterowanie procesami
oraz wprowadzi¢ innowacyjne rozwigzania (Stankovic et al. 2017, Alcacer and Cruz-
Machado 2019).

W APA Group prowadzone s3 prace badawcze w ramach projektu NAZCA 4.0,
ktore maja na celu opracowanie zbioru narzedzi, pozwalajacych m.in. na usprawnienie
dzialania sekcji serwisowej, poprzez wykorzystanie innowacyjnych algorytméw i1 danych
z maszyn do przewidywania najblizszej akcji naprawczej i co wazne, wykrycia odchylen
od poprawnej pracy (tzw. anomalii), ktore sg pierwsza oznakg przed awarig, a klasyczne
podejscia nie zawsze s3 w stanie wykry¢é je we wczesnym  etapie.
Monitorowanie oraz diagnostyka urzadzen w czasie rzeczywistym, a takze przewidywanie
najblizszych serwisOw na podstawie danych historycznych pozwalaja na lepsze zarzadzanie
produkcja 1 uniknigcie nieplanowanych przestojow, ktére moga by¢ spowodowane
uszkodzeniem maszyny.

W procesie produkcyjnym kazdego przedsigbiorstwa mozna wyrdzni¢ pewne wady
produktow, ktore powstaja wskutek braku przeszkolenia pracownikow, nieodpowiedniego
doboru parametréw procesu, czy tez stanu maszyny. Odpowiednie metody i1 narzgdzia
pomagaja na wyeliminowanie lub zapobieganie pojawianiu si¢ wad i defektow danego
produktu (Ciukaj 2020). Niepoprawnie pracujaca maszyna moze pogorszy¢ jakos¢ produkcji,
poniewaz zanim zrodto powstawania wad produktu zostanie zlokalizowane, moze zostac
wyprodukowana pewna ilo$¢ fabrykatu z defektem, co przeklada si¢ na straty finansowe.

W powyzszej pracy autorzy skupili si¢ na badaniu jednego z najcze$ciej uszkadzanych
elementow maszyn, czyli tozysk. Lozyska naleza do najczesciej uzywanych elementdw,
a jednoczesnie sa wrazliwymi ogniwami maszyn wirnikowych, gdzie ich niespodziewana
awaria moze spowodowac¢ kosztowne przestoje 1 nieplanowane czynnosci konserwacyjne.
Dlatego tez niezwykle istotne jest opracowanie metod zapewniajagcych niezawodna
1 ekonomiczng prace lozysk (Zio and Gola 2009).

Diagnostyka drganiowa zapewnia wykrywanie praktycznie wszystkich niesprawnosci
maszyn i1 urzadzen eksploatowanych w warunkach przemystowych, sa to m.in.: niewywazenie
elementow  wirujacych, przycieranie, luzy mechaniczne, uszkodzenia przektadni
mechanicznych, a takze uszkodzenia tozysk (Fidali 2020). Drgania wywolywane przez

uszkodzone urzadzenie wytwarzaja rowniez fale akustyczne, ktore mozna wychwycié
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za pomocg mikrofonu. Analiza sygnalu audio w czasie rzeczywistym 1 zaawansowane
algorytmy sg w stanie zidentyfikowa¢ poczatki awarii, spowodowane defektami, degradacja,
przecigzeniem lub niewtasciwg konserwacja (F B Marin et al. 2019).

Zastosowanie do tego celu zaawansowanych algorytméw nauczania maszynowego
pozwala na wydobycie cennych informacji o urzadzeniu, co moze pomdc w zapobiegnieciu
awarii, czy tez wczesnym zaplanowaniu prac serwisowych.

W  pracach prowadzonych przez naukowcow na $wiecie, dotyczacych analizy
1 przetwarzania sygnalu akustycznego oraz drganiowego, pojawity si¢ podejscia takie jak
analiza w dziedzinie czasu, ktéra jest klasyczng technikg wykrywania uszkodzen np.
w tozyskach. Analiza w dziedzinie czasu zazwyczaj wykorzystuje wskazniki skalarne
do okreslenia stanu tozyska. (Mathew et al., 1984; Tandon, 1994), analiza czasowo-
czestotliwosciowa (Starczynski and Sutowicz, 2016) oraz obwiedni funkcji autokorelacji
(Starczynski and Sutowicz, 2016; Pawlak 2011).

Wigkszo$¢ dotychczasowych podej$¢ stosowanych do diagnostyki uszkodzen tozysk,
opiera si¢ na paradygmacie uczenia nadzorowanego, co wymaga zbioru danych z poprawnej
pracy oraz w trakcie awarii, zebranych a priori.

’
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urzadzenia

Dane z poprawnej
pracy urzadzenia

Whyuczenie sieci
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Rysunek 1. Schemat pogladowy procesu uczenia sie¢ poprawnej urzadzenia przez algorytm
oraz monitorowania on-line. Liczby 1 i 2 oznaczaja kolejne kroki, a “>2” prace systemu po wstepne;j
konfiguracji.

W niniejszym artykule przedstawiono podejscie o charakterze adaptacyjnym do analizy
tozysk kulkowych, a takze poréwnanie tej samej metody dla dwoch sygnatow tj. dzwiek
nagrany za pomoca mikrofonu, a takze drgania mierzone z wykorzystaniem akcelerometrow.
Dzigki temu podejsciu, do monitorowania aktualnego stanu lozyska nie jest wymagane
posiadanie danych z uszkodzen, m.in dlatego, ze dane z awarii w produkcji zazwyczaj

sg ciezko dostepne.
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Badania =zostaly przeprowadzone na stanowisku diagnostycznym firmy GUNT
na wydziale Mechanicznym Technologicznym Politechniki Slaskiej. Stanowisko pozwala
na analiz¢ m.in. stanu tozysk, przekladni pasowej, kot zebatych oraz innych elementéw
mechanicznych, 1 co najwazniejsze, z rdéznymi wariantami defektow. W konfiguracji
wykorzystanej do opisywanego do$wiadczania zbadano tozyska z uszkodzeniami kulek,
biezni wewngtrznej 1 zewngetrznej oraz posiadajace kombinacje uszkodzen. Ponizej w artykule

zostang przedstawione badane uszkodzenia tozysk kulkowych.

2. Procedura badawcza

Do przeprowadzenia badan na tozyskach kulkowych wykorzystano stanowisko badawcze
firmy GUNT. Stanowisko sklada si¢ m.in. z jednostki napedowej, badanych lozysk
kulkowych umieszczonych w piastach, dwoch akcelerometrow, urzadzenia do akwizycji

danych oraz przektadni pasowe;j.

1 2 3 4 5 6 78

Rysunek 2. Elementy wchodzace w sktad stanowiska do diagnostyki tozysk kulkowych. 1. Jednostka
napgdowa, 2. Sprzeglo ktowe elastyczne, 3. Zacisk magnetyczny z ptytka stalowa, 4. Piasta z
niezniszczonym tozyskiem kulkowym, 6. Krotki watek z oznaczeniem odblaskowym, 7. Piasta z
uszkodzonym tozyskiem kulkowym, 8. Naped pasowy, 9. Czujnik przyspieszenia (poziomy), 10.
Pierscien nastawczy Adapted from: Test stand scheme from PT500_12e - V1.1 documentation GUNT

Stanowisko pozwala na testowanie ww. elementéw mechanicznych poprzez zadawanie
odpowiedniej predkosci na uktad napedzajacy oraz akwizycje danych z zamontowanych
akcelerometrow. Na ponizszym zdjeciu widnieje stanowisko ze schematu na Rysunku 2,
wyr6zniono na nim akcelerometry oraz mikrofon, z ktorych pobierane sa dane w trakcie pracy

uktadu i wymianie badanych tozysk.
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Rysunek 3. Zdjecie stanowiska badawczego w konfiguracji do diagnostyki uszkodzen tozysk.

Do badan wykorzystano 6 typow lozysk oznaczonych kolejno A-F, gdzie tozysko A nie
jest uszkodzone, B posiada uszkodzenie biezni zewngtrznej, C uszkodzenie biezni
wewnetrznej, D uszkodzenie kulki, E potaczenie uszkodzen biezni wewngtrznej, zewngtrznej
oraz kulki, a tozysko F posiada catkowicie zuzyta biezni¢ wewnetrzng i zewngtrzng.
Oprocz ww. tozysk, pozostale posiadaja uszkodzenia kulek, biezni oraz defekty taczone.
Ostatecznie posiadamy jedno sprawne tozysko, a pozostale zawieraja pewne wady.
Do zaimplementowania algorytmu wystarczy tozysko A, w celu zebrania informacji na temat

poprawnej pracy, a nast¢pnie monitorowaniu w trakcie eksploatacji.

Rysunek 4. Oznaczenia poszczegdlnych tozysk wraz z wizualizacja uszkodzen. Lozyska A nie
zawarto na powyzszym rysunku, poniewaz nie posiada ono defektow, ktore mozna zaklasyfikowac
jako powazne. Adapted from: Test stand scheme from PT500_12e - V1.1 documentation GUNT

Za pomocy zestawu do akwizycji danych, ktory znajduje si¢ w lewym gérnym rogu
na Rysunku 3, zebrano dane z akcelerometrow przy uzyciu odpowiedniego oprogramowania.
Sciezki dzwickowe podczas diagnostyki poszczegdlnych tozysk, zostalby pobrane za pomoca
mikrofonu podltaczonego do urzadzenia pomiarowego. Kontrole procesem akwizycji danych

miata jednostka NAZCA Edge, ktéra podtaczona byta do uktadu pomiarowego.
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Do implementacji algorytmu wymagane s3 dane =z tozyska bez uszkodzen,
poniewaz w opisywanym rozwigzaniu nalezy nauczy¢ system poprawnej pracy urzadzenia.
System ten nastgpnie zbiera dane w czasie rzeczywistym z monitorowanego stanowiska
i okresla jak bardzo aktualny stan odbiega od tego, ktory zostat zdefiniowany na poczatku.
Dane z uszkodzen stuza do walidacji systemu, czyli okreslenia skutecznosci wykrywania
poszczegbdlnych uszkodzen.

Przy zalozeniu, ze dane s3 probkowane z czgstotliwoscia 22kHz zaréwno
dla akcelerometru, jak i mikrofonu, okreslono wielko$¢ zbioru danych dla kazdego z tozysk,
jako 10 minutowe nagranie. Zbiér danych dla tozyska A powinien by¢ reprezentatywny tzn.,
ze musi zawiera¢ odpowiednig ilos¢ danych, uwzgledniajacg rdézne warunki pracy.
W tym przypadku jest to doswiadczenie na stanowisku laboratoryjnym, natomiast
W rzeczywistosci proces zbierania danych powinien zosta¢ zaplanowany najlepiej na kilka
dni, w ktorych np. dwa razy na godzing dokonywana jest akwizycja danych
z akcelerometréw. Na rzeczywistym obiekcie jest to istotne, ze wzgledu wptyw pozostatych

obiektéw na monitorowane urzadzenie oraz na jego roézne tryby pracy.

Dane z pracy
uszkodzonych

Zdefiniowanie
Progéw
alarmowych

Rysunek 5. Poszczegodlne kroki wystepujace w procesie implementacji oraz walidacji systemu
wykrywania anomalii. Liczby pomig¢dzy poszczegdlnymi blokami oznaczaja poszczegolne etapy.

Na Rysunku 4 zaprezentowano caly proces implementacji systemu wykrywania anomalii,
ktéry zaczyna si¢ od akwizycji danych z poprawnie pracujacego urzadzenia, nast¢pnie
na podstawie tego zbioru trenowany jest odpowiedni algorytm, ktory wyucza si¢
charakterystycznych cech sygnalu. W kolejnym kroku definiowany jest prog alarmowy,
ktorego przekroczenie bedzie swiadczyto o wystgpieniu anomalii. Ostatecznie, na podstawie
wyznaczonego progu alarmowego, algorytm jest poddawany procesowi walidacji.

Wykorzystujac dane z uszkodzonych tozysk sprawdzana jest poprawno$¢ wykrywania
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anomalii dla mniejszych oraz wigkszych defektow, w sposob zero-jedynkowy, a takze drugi

okreslajacy jak bardzo dane uszkodzenie odbiega od poprawnej pracy.

3. Wyniki badan

W niniejszym badaniu przeprowadzono weryfikacj¢ skutecznosci dziata algorytmu na
danych oddzielonych od zbioru treningowego, czyli takich, ktérych algorytm nie przetwarzat
w procesie uczenia. Prébki danych testowych zapewniono dla tozyska sprawnego, a takze
dla poszczegoélnych uszkodzen, badanych w tym doswiadczeniu. Na ponizszym histogramie
przedstawiono bledy odwzorowania, obliczone dla zbioru testowego, dla poszczegdlnych
uszkodzen. Im bardziej rozktad btgdu odwzorowania dla danego tozyska jest przesunicty
w prawo, tym bardziej diagnozowany element odbiega od wyuczonego wzorca.

Histogram bledow odwzorowania dla zbioréw testowych - akcelerometr
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Rysunek 6. Wizualizacja histograméw wartosci (btad odwzorowania RMS we/wy), na podstawie
ktérej, pomiary klasyfikowane sa jako anomalia, lub zgodne z poprawna praca. Histogramy
zwizualizowano dla danych z mikrofonu oraz akcelerometru.

Na powyzszym rysunku 5 mozna zauwazy¢, ze najbardziej oddalony w prawo rozktad jest
dla tozyska F. Oznacza to, ze czestotliwosci badanego elementu mechanicznego, odbiegaja
najbardziej od tych, do ktorych algorytm zostal wyuczony. Sytuacja ta jest podobna zar6wno
dla akcelerometru, jak i dla danych pochodzacych z mikrofonu. Dla akcelerometru btad
odwzorowania jest bardziej oddalony w prawo, niz dla dzwigku, to znaczy, ze algorytm
znalazt wigcej odbiegajacych czgstotliwosci od poprawnej pracy, niz dla dzwieku, ktory mogt

by¢ zakldcony poprzez prace innych urzadzen w laboratorium.
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Histogramy bledéw odwzorowania - akcelerometr
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Rysunek 7. Wizualizacja histogramu btedu odwzorowania RMS we/wy, z wylaczeniem tozyska F.
Czerwong przerywana linig zaznaczono wartos¢ progowa, powyzej ktorej dane tozyska klasyfikowane
s3 jako anomalia.

W przeciwienstwie do rozkladu lozyska F, wszystkie pozostale znajdujg si¢ znacznie
blizej odpowiadajacemu danym z nieuszkodzonego lozyska A. Dla danych z mikrofonu,
poszczegdlne uszkodzenia praktycznie pokrywaja si¢ ze soba, gdzie w przypadku

akcelerometru pokrycie az w takim stopniu nie wystepuje (Rysunek 6).
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Rysunek 8. Porownanie spektrogramoéw tozyska sprawnego i z uszkodzong kulka, dla pomiarow
otrzymanych za pomoca akcelerometru.

Warto zwrdci¢ uwagg na tozysko D, w ktorym uszkodzona jest kulka — w przypadku
akcelerometru rozktad tego lozyska znajduje si¢ bardzo blisko rozkladu poprawnej pracy,
a wiec czestotliwosci charakteryzujace ten wlasnie element mechaniczny, nie r6znig si¢ w az
tak w duzym stopniu, jak w porownaniu np. do tozyska C, w ktéorym uszkodzony jest bieznia
wewngtrzna. Podobienstwo czestotliwosci dla dwoch opisanych przypadkow zaprezentowano
na rysunku 7. W niektérych miejscach spektrogramu tozyska D mozna zauwazy¢

czestotliwoscei $wiadczace o uszkodzonej kulce.
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Histogramy bledéw odwzorowania - akcelerometr
tozysko sprawne (A)

100 = Uszkodzona kulka (D)

i
I
1
w |
7 1
Q 1
2 i
il . ENER
|
O 1 | '
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Blad odwzorowania RMS we/wy
Hlstograrrjy bledéw odwzorowania - mikrofon
H
o 100 !
“n 1
g :
& i =
© H
| i
1
0 1 1

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Blad odwzorowania RMS we/wy

Rysunek 9. Wizualizacja histogramu btedu odwzorowania RMS we/wy, dla tozyska sprawnego oraz
drugiego, posiadajacego uszkodzong kulke - porownanie danych z akcelerometru oraz mikrofonu.

Na rysunku 8 wida¢, ze nawet w najbardziej skrajnym przypadku dla akcelerometru,
na podstawie czerwonej przerywanej linii, ktéra oznacza prog alarmowy, jesteSmy w stanie
odseparowa¢ pomiary bedace anomaliami od poprawnie pracujacego tozyska. Z kolei dla
mikrofonu, to uszkodzenie, jak i inne, sa lepiej oddzielone od poprawnej pracy urzadzenia.

Histogram bledu odwzorowania, obliczony na podstawie danych z akcelerometru dla
tozyska sprawnego jest blizszy warto$ci zero niz dla danych pochodzacych z mikrofonu.
Oznacza to, ze algorytm byl w stanie lepiej si¢ wyuczy¢ danych z akcelerometru, powodem
tego zjawiska prawdopodobnie jest szum zbierany przez mikrofon.
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Rysunek 10. Porownanie spektrogramow tozyska sprawnego dla pomiaréw otrzymanych za pomoca
akcelerometru oraz mikrofonu.

Po walidacji algorytmu na danych zebranych w trakcie pracy tozysk, uzyskano 100%
skuteczno$¢  klasyfikacji anomalii, dla wszystkich diagnozowanych uszkodzen.
Nalezy zaznaczy¢, ze analizowane dane zebrano w warunkach laboratoryjnych

1 w rzeczywisto$ci te wyniki mogg si¢ znacznie r6znic.
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4. Podsumowanie

Zapewnienie informacji serwisowej na temat zblizajacej si¢ naprawy danego urzadzenia,
okreslonej na podstawie analityki danych, usprawnia proces planowania i zmniejsza koszty
akcji serwisowych, ktéore dokonywane byly okresowo — serwisowanie urzadzenia,
w momencie, gdy faktycznie jest to wymagane.

W niniejszym artykule zastosowanie systemu do wykrywania anomalii zostato
zaprezentowane na przyktadzie analizy drganiowej lozysk kulkowych. Niemniej jednak,
ten sam algorytm moze zosta¢ wykorzystany do roéznego typu danych, bez wzgledu na
czestotliwo$¢ probkowania. W przypadku danych z akcelerometru, czy tez mikrofonu,
wstepne przetwarzanie danych (zanim zostang przestane do sieci neuronowych) bedzie si¢
ro6znito od przetwarzania np. zmiennych procesowych lub pomiarow temperatury.

Badania przeprowadzone na stanowisku diagnostycznym tozysk kulkowych, pozwolity na
zaimplementowanie algorytmu, ktéry moze by¢ wykorzystany do dowolnego typu danych.
W__celu weryfikacji algorytmu poréwnano dzwigk zarejestrowany przez mikrofon,
z drganiami pobranymi przez akcelerometr. Charakter adaptacyjny podejscia pozwala na
wytrenowanie modelu zarowno do pracy fabrycznie nowego urzadzenia, jak i takiego,
ktore od dtuzszego czasu jest w produkcji i po akcji serwisowej okreslono jego stan jako
zgodny z norma.

Zaleta zaproponowanego rozwigzania jest fatwo$¢ monitorowania parametrow maszyny
zaroOwno w trybie online, jak i wsadowo. Prezentowane podej$cie umozliwia wskazanie
odstepstw od poprawnej pracy, ktore zarejestrowano na tozysku kulkowym, co stanowi wazng
informacje dla sekcji serwisowej mowigca o potencjalnym wystapieniu uszkodzenia
lub postepujacym procesie degradacji elementu. Wcezesne wykrycie anomalii moze zapobiec
nieplanowanym przestojom linii produkcyjnej, do ktérych moze doj$¢ przez ignorowanie
wystepujacych odstepstw w pracy danego urzadzenia.

Podejscie przedstawione w artykule, a takze inne, ktore prowadzone s3 w APA Group,
pozwalaja na wdrazanie narzg¢dzi, ktore maja za zadanie wspiera¢ proces wnioskowania,
poprzez wyciaganie informacji z danych, ktoére sg cenne z punktu widzenia zarzadzania

1 jakos$ci produkcji.
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