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WYKORZYSTANIE PROBABILISTYCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH I SYGNALOW DRGANIOWYCH DO
DIAGNOZOWANIA USZKODZEN WTRYSKIWACZY SILNIKA ZS

Streszczenie. W przeprowadzonych badaniach podjeto probe okreslenia wystepujacego
uszkodzenia wtryskiwaczy w silniku spalinowym samochodu. Za obiekt badan postuzyt
samochod Ford Mondeo, napedzany silnikiem ZS o pojemnoéci 2,0 [dm?]. Do diagnozowania
uszkodzenia wykorzystano sygnaly drganiowe, generowane przez silnkk — wstepnie
przetworzone przy wykorzystaniu dyskretnej transformaty falkowej, oraz probabilistyczne sieci
neuronowe. W artykule zaproponowano wykorzystanie analizy DWT oraz energii lub entropii,
bedacych podstawg systemu diagnozujacego.

Stowa kluczowe. Diagnostyka, drgania, probabilistyczne sieci neuronowe, silniki spalinowe
ZS, pojazdy samochodowe.

APPLICATION OF PROBABILISTIC NEURAL NETWORK AND
VIBRATION SIGNALS FOR DIESEL CAR ENGINE FUEL INJECTORS
DAMAGE

Summary. Conducted tests attempted to determine the occurring damage of fuel injectors
in car combustion engine. Test object was Ford Mondeo car powered by diesel engine with
capacity of 2.0 [dm®]. In order to diagnose the damage the vibration signals generated by the
engine were used — initially processed with the use of discrete wavelet transform and
probabilistic neural networks. In this article is proposed using DWT analysis and energy or
entropy which are a base for diagnostic system.

Keywords. Diagnostics, vibrations, probabilistic neural networks, diesel engines, car
vehicles.

1. WPROWADZENIE

Zadaniem systemu wtryskowego jest przygotowanie parametrow paliwa w Sposob
umozliwiajacy poprawng prac¢ silnika przy zachowaniu maksymalnej ekologicznosci. To
wiasnie kryterium zwigzane z emisjg szkodliwych substancji jest obecnie najwazniejsze.

Dokladne omoéwienie zagadnien zwigzanych z budowa i dziataniem silnikoéw spalinowych
samochodow, w tym ukladow wtryskowych, mozna znalez¢ w [6], [7], [16], [17].
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Jak podaje literatura branzowa dla serwiséw motoryzacyjnych, wiele symptomoéw
nieprawidlowej pracy silnika jest wynikiem zlego stanu technicznego wtryskiwaczy.
W praktyce warsztatowej najczestszymi objawami sg:

* niestabilna praca na biegu jalowym,

» zwigkszona emisja sktadnikow toksycznych w spalinach,

* mniejsza moc silnika,

» zla praca katalizatora i sondy lambda,

* utrudniony rozruch,

* sygnalizacja awarii przez lampke MIL.

2. OPIS BADAN

Wykorzystujac silnik ZS o pojemnosci 2,0 [dm®] samochodu marki Ford Mondeo podjeto
proby okreslenia uszkodzenia wtryskiwacza w postaci braku jego dziatania. W trakcie badan
na hamowni podwoziowej rejestrowano sygnaly drganiowe przy dzialajacym i1 wylaczonym
wtryskiwaczu. W trakcie eksperymentéw mierzono sygnaly przyspieszen drgan glowicy silnika
w okolicy zaworéw wylotowego i dolotowego 1. cylindra, zaworu wylotowego 4. cylindra
oraz na skrzyni biegéw. Sygnaly rejestrowano na biegach 1, 2, 3, 4 i 5, dla predkosci
obrotowej silnika, wynoszacych 1500 [obr/min], 2000 [obr/min], 3000 [obr/min]. Dodatkowo,
wykonano pomiary na biegu luzem dla predkosci obrotowej silnika wynoszacej 1500 [obr/min]
i 2000 [obr/min].

Zarejestrowane sygnaly wibroakustyczne X(t) zostaly wstepnie przetworzone przy
wykorzystaniu dyskretnej transformaty faIkO\ivej [1]:

DWT = f P(o) - x(H) dt

(1)
gdzie
w(t) — funkcja bazowa.

W wyniku wielopoziomowej dekompozycji sygnatu otrzymuje si¢ aproksymacje sygnatu na
danym poziomie a; oraz sumg detali na kolejnych poziomach d;:
J

x(©) = a0 + Y (0
= )

gdzie:

a; — reprezentacja maloczestotliwosciowa sygnatu,

d; — sktadnik wielkoczgstotliwosciowy sygnatu.

Celem opisu charakteru zmian zdekomponowanego — przy uzyciu analizy DWT — sygnalu
WA, przyjeto dwie metody.
W pierwszej wykorzystywano entropi¢ sygnatu jako miary charakteryzujacej zmiany

w sygnale x;:
Bsn==) x}(©)-log (x}(®)
] , ©)
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W drugiej uzywano energii sygnatu do opisu zmian zachodzacych w sygnale
wibroakustycznym. Zgodnie z definicja dyskretnej transformaty falkowej przyjeto, ze
calkowita energia sygnalu przed dekompozycja jest réwna sumie energii aproksymacji
I kolejnych detali. Catkowita energia sygnatu po dekompozycji na okreslonej liczbie poziomow
wynosi 100 [%]. Wyznaczono, jaki procent tej energii stanowig sygnaly aproksymacji i
kolejnych detali.

Na podstawie zaproponowanych dwoch metod postgpowania, przyjeto dwa typy wzorcow
wykorzystywanych w procesach uczenia i testowania sieci neuronowych.

Przystepujac do budowy wzorcoéw nalezalo okresli¢ na ilu poziomach begdzie rozktadany
sygnat bazowy oraz jaka falka bazowa bgdzie wykorzystywana. W badaniach postanowiono
sprawdzi¢ przydatnos$¢ roéznych falek bazowych. Wykorzystano falki z rodziny: haar,
daubechies, biorthogonal, coiflets, symlets, reverse biorthogonal, discrete meyer.
W przeprowadzanych eksperymentach sprawdzano przydatno$¢ utworzonych zestawow
wzorcow dla kolejnych pozioméw dekompozycji, otrzymujac zestawy o réznych rozmiarach.

W przeprowadzonych badaniach wykorzystano probabilistyczne sieci neuronowe [2], [5],
[8]. W eksperymentach, sieci sprawdzano pod wzgledem poprawnosci klasyfikacji wzorcow,
przy roznych parametrach wspolczynnika y.

3. WYNIKI BADAN

W celu okreslenia najlepszej falki bazowej w procesie budowy wzorcéw, stworzono
kilkadziesigt grup klasyfikatorow, ktéore uczono na danych pochodzacych z sygnatow
zarejestrowanych w konkretnym punkcie pomiarowym (4 punkty pomiarowe), dla silnika
pracujacego na danym biegu (5 biegéw), przy okreslonej predkosci (3 predkosci, a dla biegu
luzem — 2). Kazdg z 68 grup sprawdzano dla wzorcéw zbudowanych z wykorzystaniem energii
lub entropii sygnatu roztozonego na 10 wariantow liczby pozioméw dekompozycji.

W celu okreslenia najlepszej falki bazowej, wykorzystywanej do budowy deskryptordw,
skorzystano z otrzymanych rozktadow liczby przypadkéw, dla ktérych - przy uzyciu danej falki
bazowej - klasyfikatory charakteryzowaly si¢ minimalng warto$cig btedu.

Rysunki 1 i 2 przedstawiaja rozklady liczby przypadkow, przy ktorych klasyfikatory,
uczone na danych otrzymanych z wykorzystaniem danej falki, osiggaly minimalne wartosci
btedu.

Porownujac ze soba rozklady otrzymane dla wariantéw wykorzystujacych w procesie
budowy wzorcow energie i entropi¢ sygnatu mozna zauwazy¢, ze maja one podobny charakter
zmian. Wida¢, ze niezaleznie od tego wyboru, dla danych falek otrzymywano nizsze wartosci,
a dla innych wyzsze. W przypadku wariantu wykorzystujacego entropi¢ sygnalu, najlepsza
falka wydaje si¢ falka o nazwie dmey. Dla wariantu z energia, kilka falek bazowych
charakteryzowalo si¢ podobnym poziomem. W przypadku obu wariantoéw, najgorsze wyniki
uzyskiwano dla falek rbio3.1 oraz bior3.1 — dla wariantu z energis.

Osiaggane przez klasyfikatory minimalne wartos$ci bfgdu dla danego badanego wariantu byty
tak niewielkie (czgsto zerowe), ze niemozliwe bylo okreslenie wpltywu wybranej liczby
poziomow dekompozycji sygnahu.
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Rys. 1. Rozktad liczby przypadkow, dla ktorych btedy klasyfikacji byty minimalne — wzorce energia
Fig. 1. Arrangement of number of cases in which the classification errors were minimum — models
energy
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Rys. 2. Rozklad liczby przypadkow, dla ktorych bledy klasyfikacji byty minimalne — wzorce entropia
Fig. 2. Arrangement of number of cases in which the classification errors were minimum — models
entropy

4. WNIOSKI

Przeprowadzone badania pokazuja, ze mozliwe jest wykorzystanie sygnalow
wibroakustycznych do okre$lania stanu technicznego obiektow, w tym elementow silnikow
spalinowych pojazdow. Podobne wnioski mozna tez znalez¢ w literaturze — przyktadowo w [2-
5], [9], [11], [19].

W eksperymentach z powodzeniem wykorzystano jedng z metod sztucznej inteligencji
w postaci probabilistycznych sieci neuronowych [2], [5], [8]. W literaturze mozna rowniez
spotka¢ wiele innych zastosowan diagnostycznych przy wykorzystaniu do tego celu metod
sztucznej inteligencji — przyktadowo w [2], [5], [9], [11].
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Przeprowadzane na calym $wiecie badania wskazuja, ze rozwo6j dzisiejszych $rodkow
transportu uwarunkowany jest zarowno wilasciwym zaprojektowaniem i wytworzeniem ich
elementow sktadowych, jak i ich odpowiednig pozniejszg eksploatacja [2-4], [9-15], [18]. Nie
bez znaczenia s3 tutaj metody umozliwiajace wykrywanie wszelkiego rodzaju uszkodzen,
szczegodlnie w ich wezesnych fazach rozwoju [2], [3], [5], [11], [19].

W przypadku diagnozowania stanu technicznego elementéw wspolczesnych samochodow,
szczegolnie interesujgca wydaje si¢ mozliwos¢ rozszerzenia istniejgcego systemu OBD ([10],
[14]) o funkcje wykorzystujace odpowiednio przetworzone i zinterpretowane sygnaty
wibroakustyczne.
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