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1 Wstep

Kopalnie wegla kamiennego w Polsce od kilku lat podlegaja procesom
restrukturyzacyjnym. Do czasu wybuchu wojny na terenie Ukrainy ceny wegla
importowanego z rynkow zagranicznych byly nizsze od cen oferowanych przez
producentéw krajowych. W roku 2022 w Polsce zanotowano deficyt wegla z powodu
sankcji nalozonych na Federacj¢ Rosyjska, co spowodowalo wstrzymanie importu
wegla z tego kraju. Trudno$ci z importem oraz czas potrzebny na transport wegla
z innych krajow wymusitlo na przedsiebiorstwach gorniczych podjecie dziatan
majacych na celu zwigkszenie wydobycia wegla kamiennego. Mozliwos¢ zwigkszenia
wydobycia w kopalniach wegla kamiennego ograniczona jest wieloma czynnikami.
Jednym z czynnikéw jest ograniczony front robdt gorniczych, ktérego nie mozna
rozszerzy¢ w sposob gwaltowny. Zwigzane jest to z niedoborem osobowym
pracownikow, wysokim nakladem kosztéw oraz czasem potrzebnym do wykonania
wyrobisk przygotowawczych. W zaleznosci od warunkéw geologicznych i
technicznych jest mozliwe wykonanie ok. 100-250m wyrobiska w skali miesigca. Okoto
1,5 roku zajmuje wykonanie $ciany o wybiegu 1 km i dlugosci 250m (bez wyrobisk
udostepniajacych), poniewaz w tym celu nalezy wydrazy¢ az 2,5km wyrobisk
rozcinajacych pole $ciany. Istotny wplyw na ograniczenie produkcji maja takze
wystepujace zagrozenia naturalne, takie jak: wybuch metanu, tapnigcia. Niestety,
zwigkszenie wydajnosci 1 szybkosci prac, moze si¢ przetozy¢ na bezpieczenstwo
pracownikow.

Przedsigbiorcom moze pomoc rozwijajaca si¢ idea Przemystu 4.0, czyli czwartej
rewolucji przemystowej, ktorg zapoczatkowata rozwijajaca si¢ wszechobecna
cyfryzacja. W sktad Przemystu 4.0. wchodzg takie obszary jak: Przemystowy Internet
Rzeczy, obliczenia w chmurze, duze zbiory danych i analityka, autonomiczne roboty,
pozioma 1ipionowa integracja softwarowa, poszerzona rzeczywisto$¢, technologie
przyrostowe oraz symulacje linii 1 procesow produkcyjnych, co przektada si¢ na
stworzenie inteligentnej fabryki. Przemystowy Internet Rzeczy - koncepcja
wykorzystania polaczenia réznych przedmiotow, ktore nie tylko kojarza si¢
bezposrednio z Internetem, takich jak komputery, laptopy, tablety, smartfony, ale takze
lodowki, telewizory, linie produkcyjne, maszyny, roboty. Takie potaczenie pozwala na

wykorzystanie Internetu nie tylko w zyciu codziennym, ale takze w automatyce



przemystowej 1 prowadzi do wzrostu wydajnosci produkcji. Chmury obliczeniowe to
wirtualne przestrzenie, ktore pozwalaja na zbieranie plikow tekstowych, notatek czy
danych w niemal dowolnej formie. Ich obecno$¢ zrewolucjonizowata prace firm,
zapewniajac niemal nieograniczony dostep do przetwarzania i przechowywania danych
dla fabryk, przedsigbiorcéw i innych firm, a takze dostep do danych z kazdego miejsca
na Ziemi. Inteligentne fabryki - fabryki nowej generacji wykorzystujace r6zne obszary
Przemystu 4.0 w zaleznos$ci od popytu 1 potrzeb. Wyr6zni¢ mozna cztery rodzaje takich
fabryk: Inteligentne zautomatyzowane i zrobotyzowane zaktady, cyfrowe fabryki
masowej indywidualizacji tzw. zaklady zorientowane na klienta, mobilne fabryki
modutowe, zaklady produkcji recznej wspomagane cyfryzacja [1]. Postgpujaca
cyfryzacja w inzynierii mechanicznej a razem znig, urzadzen w zakladach
przemystowych wydobywajacych wegiel kamienny, umozliwia pozyskiwanie w czasie
rzeczywistym informacji o pracy urzadzen, systemOw pomiarowych z zakresu
geofizyki, gazometrii oraz jakosci wegla kamiennego. Wigkszo$¢ danych
pozyskiwanych z systemow technicznych jest wykorzystywana gtownie do kontroli 1
monitorowania parametrow pracy urzadzen lub parametrow S$rodowiskowych.
Uzyskane dane sg archiwizowane i sporadycznie wykorzystywane do wyjasnienia lub
analizy konkretnego zdarzenia. Pozyskane dane przesytane sa na powierzchni¢ zaktadu
goérniczego za posrednictwem istniejacej infrastruktury $wiattowodowej. Stosowany
jest gtownie w systemach transmisji danych technologicznych, takich jak: transmisja
danych ze sterownikdw maszyn i urzadzen, transmisja danych z systeméw ochrony
zasilania 6 kV, a takze z systeméw kamer telewizji dozorowe;.

W polskim gérnictwie najczesciej stosowanymi metodami wydobycia wegla sa
systemy $scianowe. Mozna wyrdzni¢ dwa gldéwne warianty kompleksow $cianowych ze
wzgledu na zastosowane w nich maszyny urabiajgce [2]. Kompleksy Scianowe w
ktérych w zaleznos$ci od warunkow gorniczo-geologicznych wykorzystano rozwigzania
strugowe lub kombajnowe. System strugowy wykorzystywany jest w Lubelskim
Zaglebiu Weglowym. Stosowany jest gtownie w poktadach niskich o niewielkim
stopniu zaburzenia pokladu (przebieg warstwy wegla zblizony do prostej, brak
wystepowania uskokow tektonicznych lub wystgpujace uskoki o matym zrzucie warstw,
znikome wtracenia skalne) o stosunkowej niskiej zwigzto$ci warstwy wegla. Systemu
Scianowy rozni si¢ tym od strugowego, ze jest stosowany przy poktadach o wigkszej

migzszosci. Niska wysoko$¢ pokladow ograniczajaca miejsce w przestrzeni roboczej
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dla operatora, wysoka predko$¢ przesuwu struga oraz wysoka szybkos$¢ sterowania
zestawem sekcji obudowy zmechanizowanej wymusita zastosowanie automatyki do
kontroli i sterowania kompleksem wydobywczym. Praca strugu odbywa si¢ w sposob
automatyczny ze wzgledu na ograniczona przestrzen dla operatora i zwigzanych z tym
zagrozen, takich jak np. obryw skat stropowych.

System $cianowy wykorzystujacy kombajn jest systemem najpowszechniej
stosowanym w Gornoslaskim Zaglebiu Weglowym. Jest on bardziej elastyczny pod
wzgledem wystepujacych warunkéw geologicznych. Moze by¢ stosowany do
poktadow, gdzie wystepuja uskoki o warto§ci zrzutu warstw réwnej migzszosci
poktadow (powyzej tej warto$ci wydobycie nie jest optacalne ekonomicznie ze wzgledu
na zawarto$¢ skaty ptonnej w urobku), poktadach zawierajgcych przerosty skalne, lekko
zafatldowanych, o duzej migzszosci. Wysoka ztozonos¢ warunkéw gorniczo-
geologicznych sprawia, ze opracowanie systemu automatycznego urabiania nie jest
zagadnieniem latwym. Trudno$¢ polega na odpowiedniej synchronizacji maszyn
iurzadzen zainstalowanych w $cianie wydobywczej, od przeno$nika S$cianowego
transportujgcego urobek, sekcji obudowy zmechanizowanej utrzymujacej statecznos¢
wyrobiska i odpowiedzialnej za posuw przeno$nika Scianowego w kierunku wydobycia,
i kombajnu urabiajacego wegiel. W zakladach gorniczych stosujacych kompleksy
Scianowe z kombajnem, podejmowano proby zastosowania zautomatyzowanego
systemu wydobycia. Jednym z nich jest system automatycznego sterowania obudowg
DOH-matic [3]. Sterowanie sekcjami obudowy zmechanizowanej dziata nie w petni
automatycznie, lecz pod obserwacja i nadzorem. Nadzér odbywa si¢ ze stanowiska
znajdujacego si¢ poza wyrobiskiem $cianowym, zlokalizowanym w chodniku
podscianowym. Mozliwe jest to dzigki zastosowaniu rozbudowanej aparatury
pomiarowe] dostarczajacej niezbednych informacji z wyrobiska. Informacje
przekazywane do operatora to m.in. ci$nienie w strefie podtlokowej stojakow obudowy,
potozenie przesuwnika przenosnika zgrzeblowego oraz kombajnu $cianowego. Podczas
przeprowadzonych testow uzyskane dane wskazaly, ze czas przestawiania sekcji w
trybie automatycznym wynosit $rednio 12,2 s, natomiast $redni czas przestawienia
obudowy przez gornika sekcyjnego w trybie recznym wynosit 22,2 s. Zanotowano takze
wyzsze wydobycie dobowe $ciany z zainstalowanym systemem w poréwnaniu do
innych $cian w zaktadzie gorniczym [4, 5]. W KWK , Pniéwek” zastosowano

zautomatyzowany system §cianowy, gdzie procesem urabiania steruje dwoch
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kombajnistéw siedzacych przy pulpitach sterowniczych, jeden gornik sekcyjny oraz
kablowy. Kombajnisci nadzoruja prac¢ kombajnu, mogac przeja¢ kontrole na
kombajnem w sytuacjach tego wymagajacych. W tym czasie mogg przejecha¢ odcinek
$ciany kombajnem bez korekty skrawu wzorcowego lub skorygowac parametry skrawu
wzorcowego. System monitoringu pracy urzadzen wyswietla na monitorze wszystkie
najpotrzebniejsze parametry pracy, a w razie wystgpienia awarii operator powiadamiany
jest o jej rodzaju 1 miejscu. W celu zapewnienia bezpieczenstwa zalogi przebywajacej
w S$cianie, sekcje obudowy zmechanizowanej powiadamiajag o rozpoczeciu pracy
sygnatem dzwigkowym i §wietlnym, oprécz tego mozliwe jest zablokowanie przez
pracownika cze$ci sekcji lub wszystkich sekcji. Zautomatyzowany system
zainstalowany zostat w §cianie o wysokim zagrozeniu metanowym nalezacym do IV
kategorii zagrozenia metanowego, w partii zaliczonej do zagrozonych wyrzutami gazoéw
i skat. System pozwolil na ograniczenie liczby zatrudnionej zalogi na zmiang z 17 os6b
do 14. Co pozwolilo na oszczedno$¢ 12 o0s6b na dobg przy systemie pracy
czterozmianowym [6, 7, 8, 9].

Testowane systemy automatycznej pracy kompleksu §cianowego pozwalajg na
zwigkszenie bezpieczenstwa zalogi, ograniczenie jej liczby w danym rejonie prac, gdzie
wystepuja zagrozenia naturalne o wysokim stopniu. Automatyzacja, oprocz
uzyskiwania wigkszego wydobycia pozwala na natychmiastowe powiadomienie
operatora o wystepujacej awarii oraz miejscu jej wystapienia. Wysoka automatyzacja
pracy ma takze wplyw na stopien zmgczenia pracownikoOw na danej zmianie, co
przektada sie takze na efektywnosc¢ 1 bezpieczenstwo pracy.

Wykorzystane systemy nie sg w petni zautomatyzowane, a praca urzadzen odbywa
si¢ pod nadzorem pracownikow. Praca w trybie pod nadzorem pracownikow pozwolita
na ograniczenie ich liczby w rejonach zagrozonych. Wplyn¢to to na zwiekszenie
bezpieczenstwa zatogi jak 1 ograniczenie kosztow produkcyjnych. Inwestycja
w zwigkszenie automatyzacji procesu produkcyjnego przelozyta si¢ takze na szybkosé
wykonywanych pracy zwigzanych z procesem wydobywczym, zwigkszajac koncowe
wyniki produkcyjne. Z tych powodow dalsze badania nad zwigkszeniem poziomu
automatyzacji pracy kombajnow $cianowych majg bardzo duze znaczenie i sg kluczowe
przy ksztalttowaniu konkurencyjnych cen wegla w stosunku do oferowanych na rynkach

zagranicznych.
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2 Celi zakres pracy

Gléwnym celem pracy jest opracowanie metody okres$lania systemu
rozpoznawania wegla 1 skaty na podstawie rejestrowanego dzwigku urabiania w $cianie
wydobywczej kopalni wegla kamiennego.

W procesie tworzenia systemu identyfikacji wegiel-skata wyszczeg6élniono cztery
etapy.

Pierwszy etap obejmowal dobor 1 przygotowanie odpowiedniej aparatury
pomiarowe] do warunkow panujacych w miejscu rejestracji dzwieku. Uwzgledniono
W nim najistotniejsze parametry zapewniajace prawidtowy sposob rejestracji dzwigku,
uzyskanie odpowiedniej jako$ci nagrywanego materialu oraz zgodno$¢ z przepisami
BHP obowigzujagcymi w Zaktadzie Goérniczym Janina, Potudniowego Koncernu
Weglowego S.A.

Drugi etap polegal na doborze metody okreslenia charakterystycznych cech
zarejestrowanych probek dzwickowych. W tym celu postuzono si¢ metoda analizy
czasowo-czestotliwosciowej wykorzystujacej krotkoczasowe przeksztatcenie Fouriera
(STFT). Na podstawie doboru odpowiednich parametrow analizy STFT sporzadzono
wykresy kaskadowe oraz spektrogramy w programie Matlab-MathWorks, z ktorych
wyznaczono charakterystyczne przedziaty czgstotliwo$ciowe oraz amplitudy dla
poszczegbdlnych rodzajéw skal. Na podstawie wyeksportowanych danych z programu
Matlab-MathWorks stworzono baz¢ danych do dalszej analizy w programie Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA).

Etap trzeci obejmowat normalizacj¢ danych oraz wykorzystanie wybranych metod
klasyfikacji umozliwiajagcych rozpoznanie warstw wegla 1 skaly wraz z doborem
odpowiednich wartos$ci parametrow poszczegolnych metod.

W etapie czwartym wykorzystano analiz¢ statystyczng Chi-kwadrat Pearsona,
w celu zbadania zalezno$ci pomigdzy dwoma probkami wegla i skaty, wykorzystujac

otrzymane w STFT wartos$ci amplitud dla poszczegolnych czestotliwosci.
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3 Charakterystyczne cechy poktadow wegla

Nie kazde zloze nadaje si¢ do eksploatacji gorniczej. Zloza o znaczeniu
gospodarczym i wartos$ci przemystowej kopalni uzytecznej, sa to ztoza, ktorych wartos¢
rynkowa wydobytej kopaliny pokrywa wszystkie koszty zwigzane z wydobyciem.
Ztoza takie nazywa si¢ zlozami przemyslowymi [2]. Do zt6z, ktoérych wydobycie
nastrecza wiele trudno$ci mozna zaliczy¢ zloza o skomplikowanej budowie
geologicznej (uskoki, wymycia, pofatdowania), lub zalegajace np. pod dnem morskim.
Poktad wegla posiada forme przewaznie tawicowa, ograniczong dwoma réwnolegltymi

ptaszczyznami. Dolna ptaszczyzna nazywana jest spagiem, gorna stropem (Rys.1).

wychodnia

o /\ y g
upadu

Rysunek 1. Schemat zloza pokladowego [10].

Budowa poktadéw zalezy od amplitudy ruchow pionowych. Wyr6zni¢ mozna
poktady o budowie prostej 1 ztozonej. Poklady o prostej budowie nie sg przedzielone
wktadkami utworéw nieweglowych, inaczej zwanych skala plonng. W pokladzie
budowy ztozonej, wystepuja przerosty utworoéw skalnych réznej grubosei [11, 12].

Poktad charakteryzuja nastepujace elementy (Rys. 1) [13, 14]:

e Rozciagglos¢ - jest to krawedz przecigcia plaszczyzny spagu i stropu
z plaszczyzng poziomg. Kat, jaki tworzy ta krawedz z kierunkiem
potnocnym, przyjetym umownie jako kat zerowy, liczony zgodnie
z ruchem wskazowek zegara, nazwany jest azymutem rozciaglosci,

e Upad - jest to kat dwuscienny zawarty miedzy ptaszczyzng spagu lub stropu
z plaszczyzng poziomu,

e Kierunek zapadania poktadu,
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e Grubos$¢ (migzszo$¢) - poktadu jest to najkrotszy odeinek taczacy strop ze

spagiem.
Ze wzgledu na grubos¢ poktady wegla dzieli si¢ na [15]:

cienkie, grubosci do 1,5 m,

$rednio grube, grubosci od 1,5+3,5 m,

grube, 3,5+7,0m,

bardzo grube >7,0m.

Linia nachylenia

Grubosé¢ pokiadu

Kat nachylenia pokladu

Plaszczyzna pozioma Linia rozcigglosci
; Poktad ’

Rysunek 2. Charakterystyczne cechy pokladu [9, 10].

W poktadach wegla moga wystepowaé zaburzenia wptywajace na ocen¢ ich
przydatnosci przemyslowej. Zaburzenia nierozpoznane utrudniajg, a niekiedy
uniemozliwiaja zmechanizowang eksploatacje.

Wyrdzni¢ mozna zaburzenia wptywajace na zmiany [15]:

e parametrow geometrycznych (morfologii), gtdwnie grubosci poktadu az do
jego zaniku,

e jakosci 1 wilasnosci fizykomechanicznych wegla 1 skal otaczajacych
poktady.

Zaburzeniami powodujacymi nieciggtos¢ w zaleganiu poktadow wegla sg uskoki.
Uskokiem nazywa si¢ zaburzenia w pierwotnym uloZeniu warstw, polegajace na
przerwaniu ich ciggtosci 1 przesunigciu wzgledem siebie wzdtuz szczeliny uskokowe;.

Na Rys. 3 przedstawiono typowe przebiegi ptaszczyzny uskokowej w poktadach.
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Rysunek 3. Glowne typy uskokow, a) normalny, b) pionowy, ¢) odwrécony.

Niecigglosci zalegania pokladéw moga by¢ spowodowane przyczynami
sedymentacyjnymi i erozyjnymi. Na Rys. 4 przedstawiono zaburzenia sedymentacyjne
w formie wymycia, przerostow oraz zyty klastycznej. Wymycie lub zmycie poktadu jest
to catkowite lub czeSciowe zniszczenie poktadu wskutek erozyjnego dziatania wody
w czasie, gdy byl on przykryty cienka warstwa materiatu luznego. Przerosty sg to
warstwy lub wkiadki skaty ptonnej w poktadzie [13, 15]. Kiedy grubos¢ przerostow
wzrasta, wowczas poktad rozszczepia sie na dwa lub wiecej ciefiszych pokladow. Zyta
klastyczna powstaje podczas wypehienia spekan piaskiem w tworzacych si¢ poktadach
wegla [16].

a)

Rysunek 4. Zaburzenia sedymentacyjne: a) wymycie, b) przerosty w pokladzie, c) zyla

klastyczna [17].

Znajomos¢ wystepowania nieciaglosci tektonicznych jest szczeg6élnie wazna przy
poszukiwaniu zt6z, szacowaniu zasobOw 1 projektowania eksploatacji. Okre$lenie
ekonomicznie optacalnej eksploatacji mozliwe jest za pomoca obliczenia

wspolczynnika niecigglosci. Wspolczynnik wyrazony jest stosunkiem catkowitej
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powierzchni niecigglos$ci (np. powierzchni wymycia erozyjnego) poktadu (Fq) do
catkowitej powierzchni wystepowania poktadu (F), wedlug wzoru:
K, = ’;—d * 100% (1)
Jesli:
—  K¢>10%, eksploatacja moze by¢ utrudniona
-  K¢>45%, eksploatacja staje si¢ nieekonomiczna
Okreslenie wystgpowania zaburzen geologicznych wystepujacych w poktadzie
wegla jest waznym elementem do stworzenia automatycznego systemu eksploatacji
wegla. Przewidywana forma wystepowania zaburzen oraz jej kierunek cze$ciowo
zostaje stwierdzona podczas prowadzenia robot przygotowawczych chodnikami
przyscianowymi. Wykonane otwory wiertnicze moga w wysokim stopniu stwierdzi¢

przebieg uskokéw oraz zaburzen w formie zyt klastycznych.

u )\())\Sﬂ

T

=
[
o
Il
=
x
o
4"5 zyta klast
S Zyta klastyczna

[ ] warstwa piaskowca[” | wegiel — — — linia wzoru urabiania

Rysunek 5. Wzér cigcia kombajnu w miejscu zaburzenia geologicznego [Opracowanie

wlasne].

Opracowany (Rys. 5) na tej podstawie teoretyczny przebieg uskoku w $cianie,
moze usprawni¢ dzialanie systemu poprzez okreslenie wzoru cigcia warstw. Do systemu
wprowadzono by pewne odstepstwa w miejscu wystepujacego zaburzenia. Odstepstwa
polegalyby na czgéciowym urabianiu piaskowca obierajac optymalng tras¢ przejazdu.
Trasa mogtaby by¢ opracowana na podstawie wczesniejszych doswiadczen z przejazdu

podobnych zaburzen geologicznych.
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4 Podzialt metod nieparametrycznych analizy

sygnatow

Nowoczesne zaktady produkcyjne wyposazone sa w szereg urzadzen i maszyn,
ktorych praca nadzorowana jest przez komputery otrzymujgce informacje o procesie
produkcji, jaki i o stanie technicznym maszyn z zainstalowanych czujnikow. Informacje
z czujnikoOw przekazywane w czasie rzeczywistym w wigkszosci przypadkoéw sa
sygnalami niestacjonarnymi. W pierwszej cz¢$ci niniejszego rozdzialu przedstawiono
podstawowe pojecia odnoszace si¢ do sygnatu. W kolejnych czesciach rozdziatu
opisano wybrane metody analizy sygnaldéw w dziedzinie amplitudy, czasu,
czgstotliwosci. W koncowej czgsci rozdziatu opisano najczesciej wybierane analizy
sygnatéw niestacjonarnych w dziedzinie czestotliwo$ci. Pierwsza z nich jest analiza
oparta na krotko-czasowej transformacie Fouriera (ang. short-time Fourier transform),
ktora w dalszej czesci pracy zostanie wykorzystana do analizy dzwigku wegla 1 skaty.
Druga opisana analiza oparta jest na przeksztalceniu falkowym 1 czgsto
wykorzystywana do analizy sygnatu, lub diagnostyki maszyn.

Podstawowym pojeciem teorii sygnalow jest sygnat. Sygnalem nazywa si¢
przebieg dowolnej wielkosci fizycznej, mogacej by¢ nos$nikiem informacji [18].
Sygnaly najprosciej mozna podzieli¢ na zdeterminowane (deterministyczne) oraz
sygnaty losowe (stochastyczne). Sygnaty zdeterminowane mozna opisa¢ jednoznacznie
modelami matematycznymi za pomoca funkcji (czasu, czestotliwosci lub potozenia)
o warto$ciach rzeczywistych lub zespolonych. Aby opisa¢ sygnal losowy nalezy
przyporzadkowa¢ mu proces stochastyczny. Cechy punktowe i funkcyjne wyznacza si¢
nie dla wszystkich realizacji sygnatu, lecz tylko dla skonczonego, czgsto nielicznego,
zbioru realizacji wybranego z catego zbioru populacji wszystkich jego realizacji. Cechy
wyznaczone dla nielicznego zbioru nalezacego do zbioru wszystkich jego realizacji
nazywany jest estymatorem. Dla danego zbioru realizacji sygnalu, estymator jest
reprezentatywny, jezeli jest estymatorem nieobcigzonym, najefektywniejszym
1 zgodnym [19, 20, 21].

Cechy sygnatow mozna podzieli¢ na ilosciowe, jakosciowe, liczbowe:

e cechy ilosciowe -warto$¢ jest liczba (np. wartos¢ $rednia),
e cechy jakosciowe -warto$¢ zapisana jest w postaci nazwy lub symbolu,

e cechy liczbowe:
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* punktowe, ktorych warto$¢ jest liczba,
= cechy funkcyjne, ktérych wartos¢ jest funkcja (czasu lub
czestotliwosci) 1 zapisana jest w formie macierzowe;.
Opis sygnalu inaczej zwanym reprezentacjg sygnatu realizowany jest w trzech
dziedzinach:
e czasu,
e amplitudy,
e czgstotliwosci.
Estymator @ jest estymatorem nieobcigzonym cechy @, gdy jego warto$é
oczekiwana jest rowna wartoSci ocenianej cechy:
E{¢}=o
2)
Estymator @ jest estymatorem najefektywniejszym cechy @ spo$rod innych

estymatorow tej cechy, jesli btad sredniokwadratowy jest minimalny:

- 2 , - 2
E{(®-0)°}= iil;l‘lznwE{(Qi - )’}
3)
Estymator jest estymatorem zgodnym cechy, jesli wraz ze wzrostem liczebnosci

proby, z ktorej jest wyznaczony, wartos¢ estymatora dazy z prawdopodobienstwem

zmierzajagcym do jednosci do warto$ci ocenianej cechy.

lim E{(&; — )’} =0

n—->0oo

(4)
gdzie: N-liczno$¢ proby.

4.1 Metody analizy w dziedzinie amplitudy

Cechy sygnalow niestacjonarnych w dziedzinie amplitudy najcze$ciej wyznaczane
sg za pomocg wartosci $redniej 1 Sredniokwadratowej (wartos¢ skuteczna). Aby
wyznaczy¢ powyzsze wartos$ci niezbedne jest wyznaczenie gestosci rozktadu amplitud,
stuzacej do okreslenia niestacjonarnej gestosci rozktadu amplitud.

Wyraza si¢ ja wzorem:

wo = I Prix < x(t) < x + Ax]
vt Ax

)
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Zmienna w czasie warto$¢ $rednia, zapisana jest wzorem:
1 N
Blie(©] = 37 ) B (0] = 1
i=1

(6)
gdzie: x;(t) jest sygnatem, E [...] wartoScig oczekiwana, u,(t) estymatorem
wartosci sredniej sygnatlu a NV dlugoscig realizacji sygnatu.

Zmienna w czasie $redniokwadratowa, opisywana jest zalezno$cia:
1 N
B2 (0] == ) B lx(0)] = ¥2(0)
i=1

(7
gdzie: W2 (t) jest estymatorem warto$ci $redniokwadratowej sygnatu.

Dla sygnatow niestacjonarnych pomiar gestosci prawdopodobienstwa moze by¢
bardzo trudny i wymagajacy analizy bardzo licznego zbioru realizacji procesu
losowego. Jednakze w praktyce czasem dysponuje si¢ tylko jedng lub kilkoma
realizacjami badanego procesu. W literaturze zaproponowano wykorzystanie metody
usredniania, ktora w pewnych warunkach daje dobre wyniki. Jednakze w przypadku
gestosci prawdopodobienstwa dajg na ogdt wyniki znieksztatcone, uwypuklajac mate i
duze warto$ci prawdopodobienistwa amplitud kosztem $rednich. Metoda ta daje dobre

wyniki przy wyznaczaniu wartosci §redniej 1 sredniokwadratowej [19, 21].

4.2 Metody analizy w dziedzinie czasu

Najczgscie] stosowanymi metodami analizy w dziedzinie czasu sg metody
korelacyjne, wyznaczane jako wspoiczynniki (cechy punktowe) lub funkcje czasu.
W analizie sygnaléw niestacjonarnych cechy punktowe nie majg szerokiego
zastosowania. Funkcja autokorelacji to cecha funkcyjna sygnatu losowego,
umozliwiajgca identyfikacj¢ stopnia zalezno$ci wartosci sygnalu w pewnej okreslone;j
chwili czasu od warto$ci w chwili poprzedzajacej o warto$¢ opoznienia t [20]. Wartos¢
opdznienia nazywa si¢ przesuni¢ciem w czasie lub translacja 7 1 ma stalg wartosc,

wyrazong w jednostkach czasu [19].

T
1
R, (1) = ’Il'l—{rolon x()x(t + 7)dt
0

20



(8)
gdzie: T jest czasem realizacji sygnatu, t okres§long chwilg czasu, T przesunigciem
czasowym, x(t) analizowanym sygnatem.
Funkcja autokorelacji stanowi dobre narzedzie do wykrywania procesow
zdeterminowanych, ktére moga by¢ maskowane przez szum losowy [21].
W przypadku dwoch sygnalow losowych stosuje si¢ funkcje interkorelacji
(korelacji wzajemnej). Funkcja ta charakteryzuje wzajemng zalezno$¢ wartosci jednego

sygnatu losowego od wartosci drugiego sygnatu losowego [20, 21].
. T
Ray(@® = Jim . [ x(@y(e + e
0

9)

gdzie: T jest czasem realizacji sygnatu, t okreslong chwilg czasu, T przesunigciem
czasowym, x(t) 1 y(t) analizowane sygnaty.

Funkcj¢ korelacji wzajemnej stosowane sa w przypadku pomiaru czasu

opOznienia, Wwyznaczania toru sygnalu, identyfikacji sygnatu losowego lub

zdeterminowanego, zaktoconego szumem losowym [20, 21].

4.3 Analiza sygnatéw niestacjonarnych w dziedzinie
czestotliwosci

Metody analizy w dziedzinie czestotliwosci sg najczesciej wykorzystywane do
analizy sygnalow oraz diagnostyki maszyn i urzadzen [19, 21]. Sposrod dostepnych
metod najczesciej stosowanymi sg analizy oparte na przeksztatceniu Fouriera. W
analizie sygnalow niestacjonarnych wykorzystuje si¢ gltownie krétkoczasowe
przeksztatcenie Fouriera (STFT), oraz analiz¢ falkowa oparta na innych
przeksztatceniach. Powyzsze dwie metody beda szerzej opisane ze wzgledu na
zastosowanie ich w badaniach nad rozpoznawaniem wegla i skaty. Ponadto mozna
wyrdzni¢ metode wykorzystujaca analize Cepstralng bedaca anagramem stowa
spectrum, bazujaca na odwrotnej transformacie Fouriera widma sygnatu wyrazonego w
skali logarytmicznej (decybelowej) [22]. Wykorzystywana gléwnie jako metoda
statystyczna do badania okresowosci szeregéw czasowych i1 najczesciej uzywana do
analizowania ludzkiej mowy [23].

Transformacja Fouriera jest podstawa analizy czestotliwosciowe] sygnatow.

Zaktada sie, ze sygnat jest kombinacjg liniowg pewnej liczby harmonicznych. Sygnat
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harmoniczny moze by¢ reprezentowany przez zaledwie trzy zmienne: pulsacje w lub
czestotliwos$¢ f, amplitude X, oraz faz¢ poczatkowa w.,. W przypadku sygnalow
okresowych stosowany jest szereg Fouriera, dla sygnalow nieokresowych jego
uogolnienie, zwane transformacjg Fouriera (TF) [20, 22].

Podstawa reprezentacji sygnatu w dziedzinie czgstotliwosci jest przeksztalcenie
Fouriera. Przejscie z dziedziny czasu do dziedziny czgstotliwosci nazywa si¢

przeksztatceniem Fouriera wyrazonym wzorem [19]:

[ee)

Sex(f) = f Rxx(T)e_jznft dt

(10)
gdzie: Rxx) jest funkcja autokorelacji sygnatu.
Wynikiem przeksztatlcenie Fouriera jest czestotliwo$ciowe widmo sygnatu.
Wyr6zni¢ mozna cztery zastosowania przeksztatcenia Fouriera [19, 20, 24]:
— dla sygnaléw okresowych 1 cigglych widmo wyznaczane jest za pomoca

szeregu Fouriera wyrazonego wzorem:

[o e}

G(f) = Z x;e T2TAS At
t=—o0
(11)
Odwrotne przeksztatcenie ma postac:
1
24t
x@= [ GGy
L
2At
(12)

gdzie: -00 < i <too,
— przeksztatcenie catkowe, nazywane ciagla transformata Fouriera
stosowane w sygnalach nieokresowych 1 ciaglych, widmo takiego

przeksztalcenia takze jest nieokresowe i ciagle:

+ o0

G(f) = j () dt

— 00

(13)
gdzie: czgstotliwos¢ -oo < f <+oo,

Odwrotne przeksztatcenie jest definiowane:
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+ oo

x(2) = f (Y™™ df

(14)
gdzie: -0o < ¢t <+oo, wigc takze x(t),
— dla sygnaléw nieokresowych, lecz dyskretnych, catkowe przeksztalcenie

Fouriera definiowane jest nastepujgco:
T

G(f) = j x(£)-72mt OF g

0

(15)
gdzie: -00 < k> +o0,
Przeksztatcenie odwrotne ma postaé:
x(t) = Z G, 2 A Af
k=—o0
(16)

gdzie: 0 <¢>T jest ciagte 1 okresowe,
— dla sygnatu okresowego 1 dyskretnego stosowana jest dyskretna
transformata Fouriera (DFT) definiowana w postaci szeregu:

N=1 " omaf
D(f)=le. VAt

t=0
(17)
gdzie: 0 <k < N-1 jest dyskretne 1 okresowe;

Przeksztatcenie odwrotne definiuje si¢ w postaci szeregu:

N=1 " Hniaf

x() = Z ¢V af
k=0

(18)
gdzie: 0 <1< N-1 jest dyskretne i okresowe;

Transformacje Fouriera obliczona wedlug zaleznosci analitycznej wymaga
operacji catkowania lub sumowania w przypadku ciggu dyskretnego w przedziale
nieskonczonym [22]. W praktyce obserwacja sygnalu zwykle realizowana jest
w skofczonym czasie trwania. Mierzony sygnal mozna interpretowac jako iloczyn

sygnalu analizowanego oraz funkcji okna pomiarowego, ktéra poza obszarem
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obserwacji pomiaru przyjmuje warto$¢ zero. Oknem, ktdre jest zawsze stosowane jest
okno prostokatne. Okno prostokatne wprowadza wiele wad widocznych w opisie
sygnatlu w dziedzinie czasu i dziedzinie czgstotliwos$ci - zwigzane jest to z wlasno$ciami
funkcji okna. Charakteryzuje si¢ ono najwezszym listkiem glownym (najkrotsze pasmo
3-decybelowe listka gtownego 0,86/To) 1 najmniejszym ttumieniem listkow bocznych
(zaledwie 13,2 dB) [22, 25].

Analiza czgstotliwosciowa sygnaléw odbywa si¢ wedtlug okreslonego toru,
w ktorym wykonywane sa poszczeg6dlne operacje. Kazda z wykonywanych operacji
moze by¢ przyczyng okreslonych btedow. Podczas analizy sygnaldow moga wystapic¢
btedy: maskowania czestotliwosci, przeciek mocy, efekt palisandrowy. Negatywny
wplyw powstatych btedow na wyniki analizy moze by¢ zmniejszony, jednakze nie
mozna wyeliminowa¢ go catkowicie.

Na etapie probkowania sygnalu moze wystapi¢ pierwszy rodzaj btedu, czyli
maskowanie czgstotliwosci, spowodowane zbyt niskg czgstotliwoscig probkowania
sygnalu. Zgodnie z twierdzeniem Kotelnikowa-Shanona cze¢stotliwo$¢ probkowania
powinna by¢ wigksza niz podwojna wartos¢ czestotliwosci maksymalnej. Probkowanie
w dziedzinie czasu jest operacja mnozenia cigglego sygnatu przez dystrybucje
grzebieniowg, wynikiem mnozenia sg dyskretne wartosci sygnatu. Probkowanie
w dziedzinie czestotliwosci jest operacja splotu widma sygnatu 1 widma dystrybucji
grzebieniowej, widmo jest okresowe o okresie rownym czgstotliwosci probkowania [19,
26, 27]. Maskowanie czestotliwosci inaczej aliasingu, jesli wystgpuje, moze mieé
dwojaki skutek na wyniki przeprowadzonej transformacji Fouriera. Harmoniczne
powyzej czestotliwosci Nyquista czyli, maksymalne czestotliwosci harmonicznych
wracaja w zakres czestotliwosci dodatnich powodujac m.in.: powstawanie fatszywych
prazkow dla pulsacji znormalizowanych, zmian¢ warto$ci harmonicznych istniejacych,
jesli po odbiciu trafig na wlasciwy prazek. Efektem aliasingu jest falszywy obraz
rozktadu harmonicznych sygnatu [22, 28]. Czgstotliwos¢ probkowania ma wptyw takze
na parametr zwany rozdzielczo$cig widma Af. Miedzy czgstotliwoscig probkowania,
dhlugoscig realizacji sygnatu T oraz rozdzielczo$cia widma istniejg nastgpujace

zaleznos$ci:

(19)

gdzie: N-liczba pragzkéw w widmie.
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Drugim rodzajem wystepujacego btedu jest przeciek mocy. Obserwacja sygnatu
realizowana jest w skonczonym czasie, zwigzane jest to z operacja mnozenia okna
prostokatnego od dtugosci T przez nieskonczenie dluga, dyskretng i nieokresowa
realizacje¢ sygnatu [19]. Widmo prostokatnej funkcji okna jest funkcjg typu (sinx)/x.
Funkcja ma miejsca zerowe o krotnosci (1/7). Jesli dtugo$¢ okna pomiarowego nie
spelnia warunku catkowitej wielokrotnosci sinusoidy, probkowanie nastepuje w innych
punktach. W efekcie takiego probkowania zamiast pojedynczego szeregu prazkow,
wynikiem jest falszywy sygnal, nieodzwierciedlajagcy rzeczywistego widma
amplitudowego. Zmniejszenie efektu przecieku mozliwe jest przez zastosowanie okien
funkcyjnych r6znych od prostokatnego, majacych sttumione listki boczne.

Trzecim wystepujacym bledem jest efekt palisadowy (ang. picked-fence effect).
Efekt palisadowy jest to przenoszenie mocy sygnatu z jednego pasma na dwa sgsiednie
pasma. Impulsy w dystrybucji grzebieniowej nie pokrywaja si¢ doktadnie ze srodkami
pasm czgstotliwosci widma. Operacja korekcji widma pomaga usungé powstale
zjawisko.

Wyrézni¢ mozna kilka rodzajow funkcji okna wykorzystywanych do usunigcia
znieksztalcen spowodowanych wystapieniem wsteg bocznych. Opis funkcji okna
realizowany jest za pomoca parametrow [22]:

— wysokos¢ listka gtownego A,
— stosunek pierwszego listka bocznego do gldéwnego wyrazonego w skali
logarytmicznej w dB,

— szeroko$¢ 3-decybelowego pasma listka gldownego f34s.

Tabela 1 Poréwnanie wartosci wybranych parametréw funkcji okien [22].

Nazwa okna he 20logg <Z—:> f3aB
Prostokatne To -13,2dB 0,86/ To
Trojkatne 0,50To -26,7dB 1,27/ To
Hanna 0,50To -31,6dB 1,39/ To
Hamminga 0,54To -41,9dB 1,26/ To
Blackmana 0,42To -58,2dB 1,68/ To
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Wszystkie rodzaje okien ze wzgledu na swoj ksztalt thumig sygnat do zera na
poczatku 1 koncu czasu pomiarowego. Okno prostokatne charakteryzuje si¢
najmniejszym tlumieniem listkow bocznych (13,2dB), jednak zapewnia najkrotsze
pasmo 3-decybelowe listka gtownego (0,86/To). Okno Hamminga zapewnia ttumienie
listkéw bocznych na poziomie ponad 40dB i przy stosunkowo niewielkim rozszerzeniu
pasma, z tego wzgledu jest najczeséciej uzywane w praktyce [22]. Najwieksze thumienie
listkdbw bocznych zapewnia okno Blackmana prawie 60 dB, jednak posiada najszersze
pasmo listka 3-decybelowego.

Tradycyjna analiza Fouriera stosowana jest dla sygnalow stacjonarnych. Funkcje
gesto$ci widmowej mocy nie pokazuja zmian czestotliwosci 1 amplitudy w sygnatach
niestacjonarnych. Dla sygnaléw niestacjonarnych stosowana jest analiza
krotkoczasowego przeksztatcenie Fouriera (STFT) ktora zostata zastosowana w analizie

dzwigkow urabiania wegla i skata w niniejszej pracy.

4.3.1 Analiza oparta na STFT

Analiza oparta na STFT stosowana jest dla sygnaléw niestacjonarnych, sg to
sygnaly, ktorych parametry zmieniaja si¢ w czasie. Analiza sygnatu odbywa si¢ nie
w calym okresie pomiarowym, lecz w kolejnych przedziatach czasu. STFT definiuje si¢
jako zwykta transformatg z zastosowaniem funkcji okna. Wynikiem jest funkcja dwoch
zmiennych: czasu i czgstotliwo$ci. Metoda realizowana jest w dwoch krokach:

— podziale sygnatu na jego stacjonarne podrealizacje,
— wyznaczenie widma podrealizacji.

Definicja tej transformacji zastosowanej dla sygnatu x(t) ma postac [19, 22, 29]:

[o e}

STFT,(t,w) = f x(Dh(t = t)e 1®7dr

(20)
gdzie: x(t)-analizowany sygnat, h(t-t) jest funkcja okna, T-parametr okreslajacy
przesuni¢cie okna wzdhuz realizacji sygnatu.

Transformacja STFT polega w praktyce na zastosowaniu transformacji Fouriera
wykonywanej na kolejnych fragmentach sygnatu przez przesuwajace si¢ okno w czasie.
Wyniki transformaty przedstawiane sg jako trojosiowe wykresy kaskadowe lub
spektrogramy. Przyktadowy wykres kaskadowy (Rys.6) i spektrogram (Rys.7) dla

sygnalow niestacjonarnych przedstawiono ponize;.
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Rysunek 6. Przyklad wynikéw analizy Rysunek 7. Przyklad wynikéw analizy
opartej na STFT-wykres kaskadowy opartej na STFT-spektrogram [opracowanie
[opracowanie wlasne] wlasne]

Najwazniejszym problemem przy zastosowaniu analizy opartej na STFT jest
okreslenie dlugosci stacjonarnych podrealizacji sygnatlu. Skracanie dtugosci okna
spowodowane wymogiem stacjonarno$ci sygnatu prowadzi do pogorszenia

rozdzielczo$ci czestotliwosciowej. Wedhlug zalezno$ci Gabora:

1
AtAf > —
f_47'[

1)
rozdzielczo$¢ w dziedzinie czasu At i czestotliwosci nie mogg by¢ dowolnie mate.
Dhugo$c¢ zastosowanego okna decyduje o rozdzielczosci czasowej 1 czestotliwosciowe;.
Aby uzyskac¢ dobrg rozdzielczo$¢ w czasie stosowane jest okno krotkie kosztem gorszej
rozdzielczo$ci  czgstotliwosciowej.  Okno  dlugie  poprawia  rozdzielczosé
czestotliwosciowa kosztem czasowej. Dobor wielkosci okna w przypadku analizy STFT

wymaga kompromisu.

4.3.2 Analiza oparta na przeksztatceniu falkowym

Analiza oparta na przeksztalceniu falkowym oprocz analizy STFT jest popularng
metoda stosowang w analizie sygnalow niestacjonarnych [22]. Analiza
wykorzystywana jest takze w celu rozpoznania urabiania we¢gla 1 skaty [30].
Transformacja falkowa stosuje jagdra w postaci falek o skonczonym nosniku, spetniajace
odpowiednie wymagania, umozliwiajac ich zastosowanie w analizie wielorozdzielczej.
Jadro przeksztalcenia falkowego reprezentuje przedziat czestotliwosci o szerokosci

odwrotnie proporcjonalnej do czasu trwania falki. Transformacj¢ falkowa okresla
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macierzysta funkcja falkowa podlegajaca skalowaniu 1 przesunigciu w czasie.
Skalowanie przeprowadza si¢ za pomoca parametru skalowania m, zmieniajagcego
warto$¢ zmiennej wejSciowe;.
t
fo-£(=)
(22)

Parametr skalowania zmienia reprezentacj¢ czestotliwosciowa funkcji
Flw)—F(mo).

Wptyw wspoélczynnika m w dziedzinie czgstotliwosci jest odwrotny do tego
w dziedzinie czasu. Zawezajac dziedzing czgstotliwosci, rozszerza si¢ dziedzing czasu
ina odwrot. Do dekompozycji sygnatu wykorzystuje si¢ zmiang parametru skali
1 przesunigcia, tworzac rodzing falek. Transformacja pozwala na jednoczesne uzyskanie
informacji o czestotliwosci i1 lokalizacji szczegotow analizowanego sygnatu [22, 31].

Najprostszag funkcjg bazowa przeksztalcenia falkowego jest funkcja Haara.

Funkcja zdefiniowana jest nastepujaco:

1dla0 <t<0,5
Y(t)=1—-1dla05<t<1
0 dla innych t

(23)
Rozwinigcie funkcji definiuje si¢ nastepujaco:
Winn(D=2" (2 "t-n) (24)
dlam, n=...-2,-1,0,1,2,...
gdzie: m-wspotczynnik skali, n-przesuniecie w czasie nosnika funkcji bazowe;.
Wspoétczynnik normalizujacy wartosci funkcji Haara (2™2) powoduje, ze wartosci
funkcji wynosza 1 lub 0. Nosnik funkcji wynosi 2™, przesuni¢cie funkcji bazowej zalezy
od wspdlczynnika skali m 1 przesunigcia nosnika w czasie n 1 jest rowne n2™. Kazda
falka o krotszym nosniku odpowiada falce o dluzszym nos$niku w przedziale, w ktoérym
warto$¢ funkcji si¢ nie zmienia. Funkcje bazowe Harra sg ortogonalne, co pozwala na
odwracalnos¢ przeksztatcenia falkowego [19, 22, 31, 32].
Wyr6zni¢ mozna dwa podstawowe przeksztatcenia falkowe. Przeksztatcenie
ciggle odnoszace si¢ do sygnatow zdefiniowanych dla dowolnej wartosci w dziedzinie
zmiennej wejsciowe] oraz transformacje dyskretng okreslong jedynie w wybranych

punktach czasowych.
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Ciagla transformacja falkowa (ang. CWT-Countinous Wavelet Transform)
zdefiniowana jest dla sygnatéw czasu ciaglego, dla ktérych wartosci sygnatu okreslone

sg w dowolnej chwili ¢. Ciggle przeksztatcenie falkowe definiowane jest wzorem [22]:

CWT(a,b) = i Y
\/a—oo

— b) x(t)dt

(25)

gdzie: a-jest skalg, i jest odwrotno$cig czgstotliwosci, b-jest przesunieciem
w dziedzinie czasu funkcji bazowej, x(t) jest analizowanym sygnatem, l/)( ) -funkcja

bazowa przeksztalcenia falkowego;

W zaleznosci od przyjetego wspotczynnika skali @ ma wpltyw na rozdzielczosé
czasowy i czestotliwosciowa dekompozycji falkowej. Przy matej wartosci a otrzymuje
si¢ wysoka rozdzielczo$¢ czasowa, kosztem niskiej rozdzielczosci czgstotliwosciowe.
Dla duzych wartos$ci a (niska czestotliwos¢) uzyskuje si¢ niskg rozdzielczo$¢ w czasie
1 wysoka w dziedzinie cze¢stotliwosci.

Transformacja falkowa jest odwracalna i wyraza si¢ wzorem:

x(t)——j“w (@ b)lal” ¢(—)—db]da

(26)
W powyzszym rownaniu spelnione muszg by¢ warunki:
f ¥ (w )I2
< oo
lw]
(27)
Y(0) = f Y)dt =0
(28)

gdzie: W(w) -transformacja Fouriera falki w(t).

Przyktadami typowych falek stosowanych wylacznie w transformacji CWT sa
falka Morleta, kapelusz meksykanski (ang. mexican hat), zespolona falka Morleta, falka
Gabora, mozliwe jest takze zastosowanie falek stosowanych w transformacji dyskretne;.

Powyzsze przyktady falek wyrazone sg wzorami:
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= Falka Morleta

Y(x) = e_xz_z cos(5x)

(29)
» Falka ,kapelusz meksykanski”
PG = —r i1 - xDe T
x)=—m 4(1—x%)e 2
V3
(30)
= Zespolona falka Morleta
2,2
P(x) = e Joote™ 7
(31
= Zespolona falka Gabora
XZ
460 = et )
(32)

W obecnych czasach wigkszo$¢ jak nie wszystkie badania sygnatow prowadzone
sg za pomocg programow komputerowych, w ktorych wykorzystuje si¢ sygnat
zdyskretyzowany. Ze wzgledu na ztozonos$¢ algorytmu CTW oraz zawarto$¢ ogromnej
liczby szczeg6low, niekoniecznie istotnych z technicznego punktu widzenia
wprowadzono dyskretng transformacja falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform)
[22]. Najczesciej wybierane sg dyskretne wartosci skali a 1 przesunigcia b w systemie
dwojkowym, ktoére wyrazane sg w sposob a=2 ™, b=2 ™-nT, gdzie wprowadzony zostat
poziom m-ty, przesuni¢cie n-te, liczone w liczbie okresow T falki na aktualnym
poziomie [22].

Falka przeskalowana jest rowna:

Y () = 2Z(27t — nT)

(33)
Dyskretna transformacja falkowa okreslana jest wzorem:
_m r ~
W,(2™, b) = 272 f x(O)P(27™(¢ — b))dt
(34)

wyznaczajagcym warto$ci wspolczynnikéw dekompozycji Wx (2™, b) dla dyskretnych

warto$ci m i przesunieé b. Sygnat analizowany x(t) jest splatany z funkcja falkowa 1 (t).
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Przeksztatcenie dyskretne ma szczeg6lne znaczenie z powodu podobienstwa do filtracji.
Funkcje bazowe spelniajg role uktadow filtrow gorno i dolnoprzepustowych [33, 22].

Transformacja dyskretna jest odwracalna, wyrazona wzorem:
_3m ‘
()= 277 | W@ byp ™ (t - b))db
m —00

(35)
Powyzszy wzor stosowany jest dla ciggtych wartosci przesunigcia b, dla wartosci

dyskretnych b=bm,, rekonstrukcja ogranicza si¢ do sumowania sktadnikow rozktadu:

x(6) = i i W, (2", 27T ) ()

(36)
Do uzyskania rekonstrukcji musi by¢ spelniony warunek:
Z Y™ w)PR™w) =1
m=—oo
(37)
zwigzany z zaleznoscig [22]:
P(w
Y() === @) -
> jEere)
m=—oo
(38)

Wyniki analizy falkowej prezentowane sa najczgsciej w postaci wykresow
warstwicowych nazywanych skalogramami. Kolorem oznaczona jest miara

prawdopodobienstwa podrealizacji sygnatu do zastosowanej funkcji bazowe;.
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Rysunek 8. Skalogram dla sygnalu dwutonowego [34]

Rys.8 przedstawia skalogram dla sygnalu dwutonowego, na skalogramie zottym
kolorem odznaczajg si¢ dwa sygnaly o roznej czestotliwosci okre§lonej na osi Y
wyrazone] w Hz. Sygnaty oprocz réznej czestotliwosci posiadaja rozny czas realizacji

okreslony na osi X wyrazonej w sekundach.
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5 Przeglad metod rozpoznawania granicy warstw

wegla i skaly

Rozpoznanie granicy warstw wegla 1 skaly najczgéciej przebiega trdjetapowo.
W pierwszym etapie gromadzone sg dane niezbedne do analizy. Drugi etapem jest
ekstrakcja cech. W trzecim etapie wykorzystuje si¢ metody klasyfikacyjne odpowiednio
dobrane do pozyskanych danych w pierwszym etapie.

Pierwszym etapem jest pozyskiwanie danych, do tego celu wykorzystywane sa
roznego rodzaju urzadzenia lub czujniki takie jak: akcelerometry, kamery, czujniki
promieniowania gamma, mikrofony, georadary. Pozyskiwanie danych pierwotnych
polega na wykonaniu pomiaréw oraz przetworzeniu ich do postaci cyfrowe;j.

Drugim etapem jest ekstrakcja cech. Cechy oryginalnych warto$ci pomiarowych
przeksztatca si¢ w inne cechy, ktore moga by¢ bardziej efektywne. Ekstrakcja cech
moze by¢ postrzegana jako pewna forma kompresji danych, moze by¢ wbudowana w
proces tworzenia modelu, lub by¢ czescig preprocesingu danych. W celu wydobycia ze
zbioru danych intersujacych nas cech dodatkowych dostarczajacych nowych informacji
stosuje si¢ roznego rodzaju transformacje. Transformacje fourierowska (ang. Fourier
transform) lub transformacj¢ falkowa (ang. walvet transform) stosuje si¢ do uzyskania
widma czgstotliwo$ciowego lub ekstrakcji charakterystycznych czestotliwosci.
Potagczenie dyskretnej transformaty Fouriera z przeksztatceniem logarytmicznym
pozwala wyznaczy¢ cepstrum danej cechy. Transformacja Hilberta-Huanga jest
technikg analizy sygnatu czas-czestotliwos¢ stosowang w celu wyznaczenia informacji
o amplitudzie i fazie z sygnalu zmiennego w fazie. Uzywa metody Empirical Mode
Decomposition (EMD) do dekompozycji sygnalu na tak zwane funkcje trybu
wewnetrznego (IMF-Intrinsic Mode Functions) wraz z trendem i uzyskanie chwilowych
danych czestotliwosci. Za pomocg metody EMD kazdy skomplikowany zbiér danych
mozna roztozy¢ na skonczong i czesto niewielkg liczbe elementéw. Te komponenty
tworzg kompletng i prawie ortogonalng podstawe¢ oryginalnego sygnatu. Metoda ta
czgsto stosowana przy wystepowaniu niskiego wspotczynnika sygnatu do szumu (SNR)
ograniczajacego zdolnos¢ do identyfikacji [35, 36, 37]. Rozktad s$redniej lokalnej -
Local Mean Decomposition (LMD) moze rozktada¢ ztozone wielosktadnikowe sygnaty
modulacyjne w liniowa kombinacj¢ skonczonego zbioru funkcji produktu (ang. PF-

product function). Podstawowa zasada LMD jest podobna do EMD- gtownym celem
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jest dekompozycja ztozonych wielosktadnikowych sygnatéw modulowanych na
liniowg kombinacj¢ sygnatow jednoskladnikowych [38]. Entropia permutacyjna-
Permutation Entropy (PE) stosowana do rozkladu wzorcow. Wzdér na entropi¢
permutacyjng oparty jest na wzorze na entropi¢ Shannona, mierzaca Srednig ilo$¢
informacji, przypadajaca na pojedyncza wiadomo$¢ ze zrddla informacji. W wersji
permutacyjnej uzywa si¢ prawdopodobienstwa wzorcow. Idea analizy jest rozwazenie
relacji miedzy warto$ciami szeregdéw czasowych, a nie samych wartosci. Do ekstrakcji
cech stosowana jest takze metoda parametryzacji mowy czlowieka Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC). Sg to parametry szeroko stosowane w akustyce mowy
oraz w kompresji sygnatéw fonicznych. Powstaja z cepstrum sygnatu przedstawionego
w skali melowej (mel-cepstrum). Na bazie skali mel tworzony jest bank filtrow, ktory
dokonuje nieliniowej analizy czestotliwosciowej. Filtry majg trojkatne charakterystyki
amplitudowe i sg rownomiernie roztozone w czgstotliwosciowej skali mel. Zestaw
filtrow nasladuje charakterystyke uktadu stuchu cztowieka [23, 39].

Do ekstrakcji cech najcze$ciej wykorzystuje si¢ przeksztalcenia liniowe
wykorzystujace nieliniowe funkcje kryterialne jak 1 funkcje nieliniowe, ktore

przedstawiono w tabeli 2 [40, 41].

Tabela 2 Przeksztalcenia stosowane do ekstrakcji cech [40].

Liniowe z nieliniowymi funkcjami Nieliniowe
kryterialnymi

e Statystyczne testy: Pearsona, chi- e liniowe transformacje z
kwadrat funkcjami jadrowymi (np.RBF)

e Metoda sktadowych glownych e sieci perceptronowe
(PCA) z sigmoidalnymi funkcjami

e Liniowa Analiza aktywacji
Dyskryminacyjna (LDA) e heterogeniczne transformacje

e Analiza Dyskryminacyjna e nieliniowa analiza czynnikowa
Fishera (FDA) e chi-kwadrat i inne statystyczne

e Metoda sktadowych testy niezalezno$ci
niezaleznych (ICA) ¢ metody wykorzystujace funkcje

rozmyte

W trzecim etapie rozpoznawania granicy wegla 1 skaly przeprowadzana jest
klasyfikacja, przy uzyciu uczenia maszynowego w sklad ktérego wchodzag sieci

neuronowe znane rowniez jako sztuczne sieci neuronowe (ang. ANN-Artificial Neural
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Network). Istnieje wiele podzialdow na typy sieci neuronowych, jeden z nich

przedstawiono na Rys.9.
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Rysunek 9. Podzial sieci neuronowych [40].

Przez topologie sieci neuronowych rozumie si¢ sposoéb rozmieszczenia neuronow
1 zbioréw polaczen miedzyneuronowych, determinujacych jej funkcjonalno$¢ i sposob
przetwarzania danych. Przeplyw informacji w sieci moze by¢ jednokierunkowy lub
dwukierunkowy. W wigkszo$ci sieci neuronowe sg budowy warstwowej, rozroéznic¢
mozna warstwy wejsciowe, ukryte 1 wyjsciowe. W sieciach o typie pamigci
skojarzeniowej Kohonena czy Hopfielda warstwa wej$ciowa jest jednocze$nie warstwa
wyjsciowg. Sygnal przechodzi przez warstweg wejsciowa, warstwe ukryta nastepnie
trafia do warstwy wyjsciowej, gdzie jest odbierany i interpretowany. Kazdy sygnat
mnozony jest przez warto$¢ liczbowa zwang waga wptywajaca na percepcje, danego
uktadu wejsciowego 1 tworzenie sygnatu wyjsciowego przez neuron. Wagi moga miec
wartosci dodatnie-pobudzajace i ujemne-opozniajace, warto$¢ wagi wynosi zero, kiedy
neurony nie sg ze sobg poltaczone. Neurony kazdej z warstw oprocz warstwy wejsciowej
zbierajg warto$ci sygnatow z warstwy poprzedniej z kazdego neuronu. Nastepnie

mnoza kazdy sygnal przez wage, sumujac otrzymane wartosci. Otrzymana suma
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przeliczana jest na skonczony przedzial uzywajac do tego funkcji matematycznych
(sigmoidalna, tangensoidalna, funkcji skoku jednostkowego). Uzyskana warto$¢ jest
sygnalem neuronu przesylanym do kazdego z neuronow kolejnej warstwy. Sieci
neuronowe moga posiada¢ polaczenia migdzy warstwowe, wewnatrzwarstwowe nad
warstwowe oraz typu samosprze¢zen [40, 42, 43, 44].

Rodzaj wykorzystywanej sieci neuronowej zalezy od kierunku ich zastosowania.
Do wazniejszych kierunkéw zastosowan mozna zaliczy¢ predykcje, klasyfikacje
1 rozpoznawanie, kojarzenie danych, analiz¢ danych, filtracje sygnatéw, optymalizacje.

Na Rys. 9 przedstawiono podzial sztucznych sieci neuronowych, najczesciej
w artykutach naukowych wykorzystywano sieci jednokierunkowe. Ponadto mozna
wyr6zni¢ inne typy sieci neuronowych takie jak: rekurencyjne, Baysa, modularne oraz

specjalne [40].

5.1 Metoda wizyjna

Szeroko stosowane w przedsigbiorstwach produkcyjnych do nadzorowania
procesoOw kamery wizyjne oraz termowizyjne wykorzystuje si¢ do okre§lenia granicy
wegla i skaty. W metodzie tej role czujnika spetnia kamera zainstalowana na kombajnie

$cianowym rejestrujgca obraz lub temperature nozy skrawajacych (Rys.10).
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Rysunek 10. Przyklad zainstalowania detektora/kamery termowizyjnej na kombajnie

Scianowym (opracowanie wlasne).

Obraz poddany jest analizie w celu wychwycenia roznicy tekstur warstw skalnych.
Analiza tekstur polega na znalezieniu i wydobyciu z obrazu tekstury charakterystycznej
dla réznych obiektéw, w omawianym przypadku obiektami sg warstwy wegla i skaty.
W badaniach wykorzystano metod¢ przestrzennej szarej macierzy wspotwystepowania
opartag na statystyce. Kazda szara powierzchnia obrazu moze by¢ uwazana za

powierzchnie¢ w przestrzeni trojwymiarowej. Kolejnym etapem jest obliczanie warto$ci
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cech tekstury w oparciu o metod¢ macierzy wspotwystepowania szarej przestrzeni.
Mozna wyrdzni¢ wektory cech tekstury, takie jak energia, kontrast, korelacja i entropia.
Energia oddaje gltéwnie rozktad szarosci obrazu i chropowato$¢ tekstury. Jesli energia
jest wysoka tekstura jest szorstka. Dla skat posiadajacych gtadsza teksture energia jest
nizsza. Rysunek 10 przedstawia zdj¢cie wykonane w $cianie wydobywczej, w gornej
cze¢$ci znajduje si¢ mutowiec w kolorze szarym, zaobserwowa¢ mozna $lady po nozach
urabiajacych (A), ktore odznaczajg si¢ jasniejsza barwg, powodem tego jest obecnosé
mineratéow ilastych. W dolnej czes$ci obrazu znajduje si¢ wegiel w kolorze czarnym,
zaobserwowa¢ mozna takze refleksy Swietlne zwigzane z obecno$cia roznych litotypow
wegla (B). Mozna wyrdzni¢ cztery litotypy wegla: witryn-wegiel btyszczacy, klaryn-
wegiel potblyszczacy, duryn-wegiel matowy, fuzyn-wegiel widknisty [45]. Czerwona

przerywana linia zaznaczono miejsce potaczenia warstw skalnych wegla i mutowca (C).

Rysunek 11.Réznica tekstury wegla i mulowca (zdjecie wlasne).

Rozpoznanie warstw za pomoca sieci neuronowej wytrenowanej za pomocag

funkcji tekstury, moze odbywac¢ si¢ na podstawie roéznicy tekstur i zwigzanych z nimi
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odrebnych cech. Trudnoscia dla tej metody jest utrzymanie obiektywu w czystosci co
przy urabianiu skal nie jest tatwym zadaniem ze wzgledu na obecnos$¢ pytu oraz wody
ze zraszaczy zainstalowanych na kombajnie [46, 47, 48, 49].

W  metodzie, gdzie jako czujnik zastosowano kamer¢ termowizyjna
wykorzystywana jest r6znica w twardos$ci skaly urabianej przez noze. Jesli skata ptonna
zalegajaca w stropie lub w spagu jest urabiana temperatura nozy skrawajacych rosnie
w stosunku do temperatury podczas skrawania wegla. Podstawowa zaleta tej metody
w poréwnaniu z metoda wykorzystujacg obraz jest to, ze promieniowanie podczerwone
moze przenika¢ przez pyt i rozpryski wody bez zbytniego ttumienia. Z tego wzgledu
czuto$¢ tego systemu jest znacznie wyzsza niz w metodzie opartej na kamerze
rejestrujacej tylko obraz, ktéra wymaga statego czyszczenia, by mogta pracowac

w odpowiedni sposob [46, 50, 51].

5.2 Metoda wykorzystujaca georadar

Metoda wykorzystuje georadar jako urzadzenie do wykrycia granicy warstw.
Obecnie najpowszechniej uzywane sg georadary impulsowe. Aparatura pomiarowa
sktada si¢ z jednostki centralnej oraz dwoch anten nadawczej i odbiorczej. Radar
emituje impuls elektromagnetyczny o stosunkowo wysokiej mocy szczytowej 1 krotkim
czasie trwania. Zasieg glebokosciowy zwigksza si¢ wraz z wielko$cig energii
generowanego impulsu. W georadarach wykorzystywane sg anteny o czg¢stotliwosciach
od 10 MHz do 2 GHz. Anteny o czgstotliwosci 400 MHz umozliwiajg rejestracje
uzytecznej informacji do gltgbokosci ok. 8m. Antenami o wyzszych czgstotliwosciach
ok.1 GHz mozna rejestrowac tylko do ok. 1m, jednakze kosztem mniejszej gltebokosci
uzyskuje si¢ wyzszg rozdzielczo$¢ rzedu centymetrow. Fale rozchodzace si¢ w osrodku
geologicznym ulegaja odbiciu, zalamaniu 1 thumieniu. Podstawg tej metody sa rozne
wartosci przewodnosci elektrycznej 1 statej dielektrycznej skat [46, 52]. Przewodnos¢
elektryczna to zdolno§¢ materiatu do przewodzenia pradu elektrycznego. W praktyce
przenikalnos$¢ dielektryczna definiowana jest najczesciej jako parametr & wyrazony

wielko$cig bezwymiarowa.

(39)
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gdzie: e-przenikalno$¢ elektryczna, go-przenikalnosé elektryczng prézni.

Przewodno$¢ elektryczna skat zalezy przede wszystkim od gestosci, zawartosci
wody, ilo$ci rozpuszczonej soli oraz temperatury. Stata dielektryczna okresla zdolno$¢
skat do magazynowania ladunku elektrycznego po przylozeniu do niego pola
elektrycznego. Warunkiem skutecznej rejestracji uzytecznej informacji jest kontrast
wzgledem statej dielektrycznej pomiedzy badanymi warstwami skal. Im wigkszy
kontrast, tym wigksza amplituda fali odbitej. Dla powietrza stata dielektryczna wynosi
ok. 1, dla warstw skalnych waha si¢ od kilku do kilkunastu. Dla poktadoéw wegla
o niewielkim kacie upadu granica warstw jest idealng powierzchnia, od ktorej fale
radarowe mogg by¢ odbijane z powrotem. Dokonujac pomiaru czasu potrzebnego do
odbicia fali radarowej z anteny nadawczej do odbiorczej, mozna okresli¢ grubos¢
badanej warstwy skalnej [53]. Nalezy zauwazy¢, ze wszelkie zaburzenia w zaleganiu
poktadu takie jak odszczepy, zyty klastyczne wypetnione piaskowcem, moga zaburzy¢
wynik pomiaru. Wysokie zawodnienie gorotworu wyptywa takze na prawidtowy odczyt
pomiarow. Wysoka wzgledna przenikalno$¢ dielektryczng wody (=81, w temp. 22°C),
wigze si¢ z jej anormalnymi wlasciwosciami. Z tego wzgledu metoda ta bedzie odnosi¢
najwicksza skuteczno$¢ w gorotworach niezawodnionych. Odleglos¢ georadaru od
mierzonych warstw powinna by¢ zmniejszona do minimum a jej warto$¢ nie powinna
przekracza¢ 10 cm, ze wzgledu na ograniczenie powstania szczeliny powietrzne;j.
Czujnik georadaru moze by¢ zainstalowany na obudowie kombajnu §cianowego jak i na
ramieniu glowicy urabiajacej [54, 55, 56]. W Tab.3 przedstawiono wartosci

przenikalnosci elektrycznej i oporu elektrycznego dla niektorych skat.

Tabela 3 Wlasciwosci elektryczne niektorych skat [53, 55].

Grupa skal Skata Rezystywno$¢ |  Przenikalnos¢ dielektryczna
[Qm] wzgledna

granit 102-107 5-9

sjenit 10%-10° 7-14

Magmowe dioryt 10%-10® 8-9
gabro 10%-10° 18
bazalt 102-10° 12
kwarcyt 10-10° 7

Metamorficzne gnejs 10%-107 8-15
marmur 10%-10° 8

Osadowe wapien 10%-10° 8-15
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piaskowiec 10-108 9-11
piasek 10-10'° 4-6
glina 10-10° 7-12
tupek 10-102 6-8
iel
Wesle 102-10° 315
kamienny
wegicl 10-10° 4-5
brunatny

Warto$ci przenikalnosci wzglednej dla suchej skaty porowatej takich jak piasek,
wegiel brunatny s3 znacznie mniejsze niz skat bez poréw (bazalt, gabro). W przypadku
wegla kamiennego duza rozbiezno$¢ pomiedzy minimalng warto$cig réwng 3
a maksymalng 15, zalezy od stopnia zwi¢zto$ci wegla, zawartosci wilgoci oraz stopnia

uweglenia, ktore majg wysoki wptyw na przenikalnos¢ elektryczna.

5.3 Metoda wykorzystujagca wystepowanie naturalnego

promieniowania gamma

Promieniotwoérczos¢ jest to zdolno$¢ jader niektorych pierwiastkow do
samorzutnej przemiany w inne, przez stopniowy rozpad i redukowanie jader
atomowych. Promieniotworczo$¢ najczgséciej zwigzana jest z emisja czastek alfa, beta
i promieniowaniem gamma. Promienie o, B 1 y rdznig si¢ mi¢dzy soba stopniem
przenikliwosci [57]:

e promienie alfa zatrzymywane sg przez ptytke¢ aluminiowg o grubosci
0,04mm lub 8-centymetrowy pierscien powietrza,

e promienie beta przechodza przez ptytke aluminiowa o grubosci Scm,

e promienie gamma posiadajg najwicksza przenikliwos$¢, przenikajac przez
warstwe zelaza o grubosci 30 cm potrafig jonizowac¢ powietrze.

Pierwiastki promieniotworcze z ich izotopami uktadajg si¢ w pie¢ rodzin: uranowo
radowa, aktynowa, torowa, neptunowa, potasowa [57].

Pod wzgledem radioaktywno$ci mozna wyr6znic trzy typy skat, ktére cechuje [57]:

e niska radioaktywnos¢-piaski, piaskowce, wapienie, dolomity, sole,
anhydryty,
e JSrednia radioaktywnos$c¢-ity, gliny, tupki,

e wysoka radioaktywno$¢-tupki ilaste, bentonity.
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Ztoza wegla kamiennego wystepuja w rejonie trzech zaglebi weglowych:
Dolnoslaskiego, Goérnoslaskiego i Lubelskiego [15]. W roku 2000 zakonczono
eksploatacje wegla w Dolnoslaskim Zaglebiu Weglowym.

W poktadach wegla pochodzacego z Gornoslaskiego Zagltebia Weglowego
wystepuja przede wszystkim naturalne radionuklidy dwoch szeregéw: uranowego
z izotopem macierzystym 2*3U i torowego z izotopem macierzystym >>*Th [58]. W skiad
obydwu szeregéw wchodza miedzy innymi izotopy radu ?*Ra z rodziny uranowe;
i2%®Ra z rodziny torowej. Srednia aktywno$é¢ wiasciwa w weglach GZW wynosi
odpowiednio dla pierwszego izotopu 18 Bg/kg, a dla drugiego 11 Bg/kg. Na catym
obszarze GZW rozkltad stezen *?°Ra i 2*®Ra nie jest rownomierny w niektérych
czesciach zaglebia odnotowuje si¢ stezenia izotopdéw radu znacznie przewyzszajace
wartos$ci srednie [59]. Na podstawie przeprowadzonych badan skat otaczajacych ztoza
wegla [58, 46] stwierdzono, ze zawieraja one pewne ilo$ci naturalnych izotopdéw
promieniotworczych. Stezenie izotopdw promieniotworczych obserwowane w skatach
przyweglowych sa kilkakrotnie wyzsze od wartosci odnotowanych w weglu. W Tab. 4
przedstawiono zakres zmienno$ci aktywnosci wilasciwej naturalnych izotopow
promieniotworczych dla wegli warstw Lekowych, Siodtowych, Brzeznych GZW,
Obszaru Rybnicko-Jastrzgbskiego oraz dla skat przyweglowych (mutowcow, tupkéw
ilastych).

Tabela 4 Zakres zmiennoS$ci aktywnoS$ci wlasciwej naturalnych izotopow

promieniotwérczych w weglach i skalach [S8].

226Ra 228Ra 4OK
Bqg/kg
Wogicl 7:48 5+19 2493
Mulowi
HIOWIEE, 51120 59117 3931070
tupek ilasty

Przedstawione w tabeli 4 warto§ci promieniowania naturalnych izotopow
promieniotworczych dla skat otaczajagcych poktad wegla takich jak mutowiec 1 tupek sa
kilkukrotnie wyzsze niz dla poktadu wegla. Najwieksza rozbieznos¢ zaobserwowac
mozna dla izotopu potasu, gdzie najwyzsza wartos¢ dla mutowca i tupku ilastego
wynoszaca 393 jest prawie 16-krotnie wyzsza od najnizszej wartosci dla wegla

wynoszacej 24. Wysokie réznice wartosci promieniowania pomiedzy wartosciami dla
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wegla 1 skal daja podstawe do zastosowania metody opartej na pomiarze
radioaktywnos$ci w skatach.

Koncepcje rozpoznawania granicy wegla 1 skaly bazujagce na analizie
promieniowania gamma [57] przedstawiono w kilku publikacjach [46, 60, 49, 61].
Zaproponowano rozpoznanie granicy wegla 1 skaly za pomoca detektora
zainstalowanego na ramieniu kombajnu $cianowego mierzacego warto$¢

radioaktywnosci w stropie poktadu Rys.12.
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Rysunek. 12 Przykladowe miejsce zainstalowania detektora promieniowania gamma na ramieniu

kombajnu §cianowego (opracowanie wlasne).
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Rysunek 13. Miejsce zainstalowania detektora promieniowania gamma na oslonie zawalowe;j

sekcji obudowy zmechanizowanej (opracowanie wlasne).
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Drugim sposobem (Rys.13) jest wykorzystanie stosunkowo nowego systemu
eksploatacji grubych poktadow, gdzie pozostawiona tata poktadu spada na przeno$nik
zgrzeblowy zainstalowany za sekcjami obudowy zmechanizowanej. Na sekcji obudowy
zainstalowany jest detektor mierzacy radioaktywno$¢ znajdujacej si¢ skaty od strony

zawalu [62].

5.4 Metoda wykorzystujgca wibracje

Obecnie kazdy proces na skale przemystowa pozyskiwania surowcoOw mineralnych
w mniejszym lub wigkszym stopniu odbywa si¢ za pomocg maszyn. Praca ich generuje
wibracje, ktore przy wykorzystaniu odpowiednich przyrzadéw sg mierzalne. Wibracje
to drgania o malej amplitudzie i niskiej czgstotliwosci do kilkudziesieciu Hz. Pomiar
wibracji wykorzystywany jest bardzo czesto w celach diagnostycznych, m.in. dla
oszacowania stanu technicznego pracujacej maszyny lub stabilnosci struktur cyklicznie
poddawanym napr¢zeniom takich jak budynki, mosty. Diagnostyka ta pozwala na
okreslenie stanu technicznego obiektu oraz wczesne wykrycie awarii bez konieczno$ci
demontazu mechanizméw, a nawet bezkontaktowo [63].  Najpopularniejszym
czujnikiem do pomiaru wibracji jest akcelerometr. Wyroznia si¢ pig¢ typy
akcelerometrow, ktorych nazwy zaczerpni¢te sa od zastosowanej w nich metody
pomiarowej: piezoelektryczne, pojemno$ciowe, piezorezystancyjne, Akcelerometry
napieciowe IEPE (Internal Electronic Piezoelectric), laserowe [64, 65].

Akcelerometry piezoelektryczne sa najczesciej stosowane w przemysle do
pomiardw wibracji. Wykorzystuja zjawisko piezoelektryczne w krysztatkach. Przy
pojawieniu si¢ obcigzenia mechanicznego krysztat ulega deformacji a na jego $ciankach
powstaje tadunek elektryczny. W sytuacji odwrotnej doprowadzajac do $cianek
krysztatu pole elektryczne powoduje si¢ zmiang jego wymiardw. Struktura krysztatu ma
wplyw na generowanie efektu piezoelektrycznego, ktory moze powstawaé na skutek
jego Sciskania, rozciggania jak 1 $cinania. Zjawisko piezoelektryczne wystepuje
w dielektrykach o duzej] pojemnosci elektrycznej. Zachowanie elementu
piezoelektrycznego mozna porowna¢ do ,sprezyny”’ w  akcelerometrze
pojemnosciowym. Nie zmienia on jednak swojej rezystancji, lecz generuje napiecie
elektryczne. Kiedy akcelerometr zostanie poddany wibracji element piezoelektryczny
oddziatuje z sitg rdwna iloczynowi przyspieszenia elementu sejsmicznego i masy,

generujac tadunek proporcjonalny do przytozonej sity. Masa sejsmiczna jest stata, wiec
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tadunek powstaly jest proporcjonalny do jej przyspieszenia. Przyspieszenie masy
sejsmicznej jest co do amplitudy i fazy rowne przyspieszeniu podstawy akcelerometru
a przez to rowne przyspieszeniu powierzchni, na ktérej jest ona zamocowana. Uktady
tego typu charakteryzujg si¢ duzg czutoscig. Stosowane sg tam, gdzie wymagana jest
wysoka czuto$¢ np. do pomiardéw sejsmicznych, testéw niszczacych prowadzonych
w ekstremalnie trudnych warunkach [64, 66, 67, 68].

Przetworniki pojemnosciowe czegsto wytwarzane jako uktady w technologii
MEMS (ang. Mikro Electro Mechanical System) wykorzystuja zmieniajacg si¢
pojemno$¢ w zaleznosci od potozenia ruchomych plytek. Akcelerometr MEMS
zbudowany jest z ruchomej masy z oktadkami kondensatoréw majacych odpowiedniki
na nieruchomej ramie. Drgania powoduja wychylenie ruchomej masy zmieniajac
odlegtosci pomiedzy oktadkami kondensatora zmieniajac jego pojemnos¢. Sg to
najmniejsze 1 najtansze sensory dost¢pne na rynku, wykorzystywane przede wszystkim
w urzadzeniach mobilnych oraz elektronice uzytkowej. Wadg ich jest mata doktadnos¢
pomiaru dla sygnatow o wyzszych czgstotliwosciach 1 amplitudzie, dlatego nie znajduja
zastosowania w przemysle. Ze wzgledu na mate rozmiary wykorzystywane sg gtownie
w urzadzeniach mobilnych oraz w elektronice uzytkowej [64, 69, 70, 71, 68].

Akcelerometry piezooporowe dzialaja na zasadzie tensometru. Wykorzystuje si¢
w nich uktad tensometryczny do pomiaru wielkos$ci przemieszczenia masy wzgledem
obudowy. Mierzy si¢ w nich warto$¢ oporu elektrycznego, ktéry zmienia si¢
w zalezno$ci od obcigzenia mechanicznego. Konstrukcja zbudowana jest z masy
umocowanej na sprezystych belkach na ktorych umieszczono piezorezystory.
W wyniku przyspieszenia belki sg zginane przez ruch masy wzgledem obudowy,
zmiana potozenia wykrywana jest przez uklad mostkowy. Ten typ akcelerometru
charakteryzuje si¢ szerokim zakresem pomiaru, ktéry moze rejestrowaé drgania
o wysokiej czgstotliwosci. Dzigki zdolnosci do pomiaru sygnatéw wolnozmiennych
znajduja zastosowanie w prostych systemach nawigacji inercyjnej. Ich wada jest
wrazliwo§¢ na zmiany temperatury otoczenia (konieczno$¢ kompensacji
temperaturowej) oraz dos¢ mata czutos¢. Gtownym obszarem zastosowan jest pomiar
silnych drgan impulsowych [64, 65, 49].

Akcelerometry napigciowe IEPE jedne z najcze$ciej stosowanych do pomiaru
wibracji. Pod wzgledem budowy nie r6znig si¢ od akcelerometréw piezoelektrycznych,

jednak w odroznieniu od nich posiadaja wzmacniacze tadunku i wyjscia o niskiej
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impedancji. Do poprawnej pracy potrzebuja stalego zasilania z zakresu 2+20 mA. Ze
wzgledu na obecne w swej strukturze obwody elektroniczne sa mato odporne na
warunki srodowiskowe. Zakres temperatury pracy wynosi od -40 do +125°C [64, 49,
65].

Laserowe czujniki przemieszczenia wykorzystuja zasad¢ triangulacji sygnatu
optycznego. Metoda triangulacyjna polega na o§wietleniu przedmiotu skupiong wigzka
laserowg 1 obserwacji przemieszczenia si¢ obrazu plamki swietlnej. Obserwacja obrazu
odbywa si¢ przez uktad optyczny, zastosowana linijka elementéw $§wiatloczutych
decyduje o rozdzielczosci metody. Badana powierzchnia moze by¢ w zasadzie dowolna,
poniewaz plamka $wietlna nie powstanie tylko na powierzchni idealnego lustra
(emisyjno$¢ zero) oraz idealnej czerni (emisyjnos¢ jeden) [68]. Wibrometry laserowe
zapewniaja bezdotykowy pomiar, eliminujac zaktocenia spowodowane masg czujnika
1 temperaturg pomiaru. Pomiar moze by¢ dokonywany z wysoka doktadnoscig z duzej
odlegtosci. Czujniki laserowe posiadaja dobrg doktadnos¢, pozwalajac na analize drgan
od czgstotliwosci bliskich zera, umozliwiajac diagnostyke maszyn bez koniecznos$ci ich
demontazu [64, 49].

Podczas pracy kombajnu $cianowego w trakcie urabiania generowane sg drgania,
wielko$¢ drgan jest w duzym stopniu zalezna od warstwy skat ktora jest urabiana. Im
twardsza skata tym noze zainstalowane na gtowicy kombajnu poddawane sg wyzszym
przecigzeniom generujacym wibracje. Szeroko stosowane czujniki drgan moga by¢
wykorzystanie nie tylko do diagnostyki maszyn, ale takze jako narzedzie do
pozyskiwania danych stuzacych do rozpoznania granicy wegla i skaty. Dotychczasowo
w artykutach naukowych przedstawiono dwie koncepcje wykorzystania
akcelerometréow do wykrywania granicy warstw wegla 1 skaty.

Pierwsza metoda polega na zamontowaniu akcelerometru na ramieniu glowicy
urabiajacej kombajnu. Podczas eksploatacji poktadu noze zainstalowane na glowicy
urabiajacej napotykaja na opdr skal. Kazdy rodzaj warstw skalny posiada swoja
wytrzymato$§¢ na S$ciskanie. Dla skaly ptonnej ktérg jest mulowiec, tupek, lub
piaskowiec wytrzymatos¢ na $ciskanie zawiera si¢ w granicach 13+35MPa, a dla wegli
5+12 MPa. Podczas urabiania skat maszyna wprawiana jest w wibracje w zalezno$ci od
napotkanego przez noze oporu zaleznego od wytrzymalos$ci na $ciskanie. Wytrzymatosé

skat jest co najmniej dwa razy mniejsza od wegla. Z tego wzgledu mozliwa jest
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identyfikacja charakterystyki drgan. Odpowiednio skonstruowany uktad pomiarowy
pozwala na takg identyfikacje [46, 72].

Drugi sposob wykorzystuje akcelerometry zainstalowane na sekcji obudowy
zmechanizowanej. W nowoczesnej metodzie LTCC (ang. Longwall Top Coal Caving)
za sekcja obudowy zmechanizowanej znajduje si¢ dodatkowy przenosnik zgrzebtowy.

Schemat metody przedstawiona na Rys. 14.

piaskowiec A
mutowiec/tupek ilasty

wegiel ey y yos obudpwa
a4 Pl </ zmechanizowana

/ kombajn $cianowy

mutowiec/tupek ilasty

piaskowiec przedni przenosnik tylny przenosnik

zgrzebfowy zgrzebtowy

Rysunek 14. Miejsce zainstalowania akcelerometru na ramieniu urabiajacym kombajnu

Scianowego oraz na oslonie zawalowej sekcji obudowy zmechanizowanej (opracowanie wlasne).

Jest to innowacyjne rozwigzanie przy wystepowaniu poktadéw grubych.
Dotychczasowa eksploatacja pokladu odbywata si¢ etapami wybierajac jego kolejne
warstwy. W metodzie tej urabianie calizny odbywa si¢ w sposob tradycyjny
z wykorzystaniem kombajnu $cianowego. Kombajn wycina dolna tawg poktadu
pozostawiajac tate poktadu w stropie. Pozostawiona tata poktadu zsuwa si¢ podczas
przesuwania sekcji obudowy zmechanizowanej wraz z postepem §$ciany, gdzie spada na
ostong odzawatowa wprawiajac ja w wibracje [62]. Roéznica w wibracjach
powodowanych przez spadajacy wegiel lub skate jest podstawa do rozroéznienia czy na

przenosniku znajduje si¢ wegiel czy skata.

5.5 Metoda akustyczna

Metoda wykorzystujaca fale akustyczne jest metodg podobng do metody wibracji.
Zamiast pomiaru wibracji przez akcelerometr wykorzystuje si¢ rejestracje dzwigku.
Warstwy skalne posiadaja r6zng warto§¢ wytrzymatos$ci na $ciskanie. Podczas urabiania
skata o wyzszej wytrzymatosci na $ciskanie generuje wyzsza amplitude mierzonego
sygnalu. Mozliwe jest zatem odroznienie warstw skalnych o wyzszej 1 nizszej

wytrzymato$ci. Aby bylo to mozliwe nalezy skompletowac probki sygnatéw dla danych
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warstw skalnych ktdrych rozroznienie nas interesuje. Takie probki stuza jako probki
treningowe dla sieci neuronowej. Sie¢ neuronowa ma za zadanie poroéwnanie probek
treningowych z probkami mierzonymi podczas urabiania tak by sterowaé procesem

eksploatacji w zamierzonej warstwie [73, 74, 75, 76, 30].

5.6 Metoda wykorzystujgca LIBS

Laserowo wzbudzana spektroskopia emisyjna (ang. LIBS-Laser-Induced
Breakdown Spectroscopy) jest uniwersalng metoda analityczng umozliwiajaca analize
sktadu chemicznego prébek ciat statych, cieczy 1 gazow. W metodzie tej wykorzystuje
sie wigzke lasera impulsowego duzej mocy (0,1 GW/cm?). Energia promieniowania
laserowego, skupiona na probce ciala statego lub cieczy prowadzi do ablacji, w gazach
do przebicia elektrycznego. Niewielka ilos¢ badanego materialu odparowuje tworzac
$wiecagcg plazmg. W wysokiej temperaturze siggajacej 100 000°C plazma emituje
intensywne promieniowanie elektromagnetyczne ciggle, liniowe charakterystyczne dla
pierwiastkdbw znajdujacych si¢ w probce. Analiza promieniowania umozliwia
identyfikacj¢ atomow i jonow pierwiastkow badanej probki [77, 78].

Systemy ILBS to mato skomplikowane, proste mechanicznie oraz pozbawione
elementéw ruchomych urzadzenia. Sktadajg si¢ z trzech elementow: lasera duzej mocy,
detektora optycznego, jednostki rejestrujacej i przetwarzajacej dane.

Proces identyfikacji wegla w $cianie wydobywczej musi mie¢ wysoka wydajnos¢
w czasie rzeczywistym, dlatego proces probkowania musi odbywaé sie¢ in situ.
Analizator ILBS zainstalowany jest prostopadle do czota $Sciany, na automatycznie
sterowanej ruchome;j platformie zabudowanej wzdtuz §ciany. Probkowanie odbywa si¢
w 0si pionowej i poziomej. Impulsy lasera posiadajg dtugos¢ fali 1024 i maksymalna
energi¢ ograniczong do 5,5 MJ/impuls ze wzgledu na zapewnienie bezpieczenstwa w
kopalni. Analiza dyskryminacyjna modeli czgsteczkowych najmniejszych kwadratow
stosowana jest do analizy widm LIBS pozwalajac skonstruowa¢ uproszczony model
spektralny. Model ten wykorzystywany jest do rozpoznania skat przez sie¢ neuronowa

[79].
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6 Wybrane metody klasyfikacji

Klasyfikacja (ang. classification) polega na zbudowaniu modelu przypisujacego
nowy, wczesniej nie znany obiekt, do jednej ze zbioru predefiniowanych klas.
Otrzymane parametry charakterystyczne dla prébek porownywane sg ze soba, na tej
podstawie podejmowana jest decyzja o klasyfikacji danej klasy zgodnie z przyjeta
regutg decyzyjna.

Systemy klasyfikacji mozna podzieli¢ na:

e proste-w ktorych parametry sygnatu dzwigkowego sg tego samego rodzaju
dla wszystkich klas rozpoznawanych sygnatow,

e zlozone-w ktérych parametry wejsciowe sg roznego rodzaju, np. parametry
czasowe, czestotliwosciowe,

o jednopoziomowe - w celu klasyfikacji wykorzystywane sa,
informacje zawarte w pierwotnych parametrach pomiarowych (bez
przetwarzania),

o wielopoziomowe- parametry pierwotne sg, pogrupowane na
podklasy stuzace do rozpoznawania pierwotnego, a nast¢pnie
otrzymane wyniki stuza do dalszego poziomu rozpoznawania.

Klasyfikacje mozna podzieli¢ na uczenie nadzorowane (ang. supervised learning),
gdzie opis klas ustalany z gory, na podstawie zbioru uczgcego budowany jest model.
Nienadzorowane (ang. unsupervised learning), przypisanie przynaleznosci do klas nie
jest ustalone, brak jest zbioru uczacego [80]. Jednym z najbardziej rozwinigtych
w literaturze podejs¢ do klasyfikacji jest podejscie statystyczne [40]. W ujeciu
statystycznym cechy sktadowe wektora x traktowane sg jako niezalezne zmienne
losowe, o pewnym znanym rozkladzie prawdopodobienstwa. Klasyfikacja zostaje
sprowadzona do estymacji funkcji gestosci prawdopodobiefnstwa, okreslonej
w wielowymiarowej przestrzeni wejsciowe] {x € R"}, przez podzial tej przestrzeni na
obszary odpowiadajagce pewnym klasom badanej wielkosci. Najlepszy wynik
klasyfikacji odpowiada znalezieniu najlepszego podzialu przestrzeni. Statystyczne
algorytmy rozpoznawania mozna podzieli¢ na parametryczne inieparametryczne.
Jednym z najbardziej znanych klasyfikatoréw parametrycznych jest algorytm Bayesa.

Najbardziej popularnymi metodami nieparametrycznych metod klasyfikacji s3:
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Maszyny wektorow no$nych (SVM), Drzewa decyzyjne, algorytm k najblizszych
sasiadow (k-NN), oraz sztuczne sieci neuronowe (ANN) [44, 81].

Klasyfikacja dzwieku w niniejszej pracy zostata wykonana w programie WEKA.
Program WEKA jest to zbior bezptatnego oprogramowania stworzonego w jezyku Java
do uczenia maszynowego 1ianalizy danych, licencjonowanego na podstawie
Powszechnej Licencji Publicznej GNU. Program zapewnia latwy dla uzytkownika
dostep do analizy danych, dzieki swojemu graficznemu interfejsowi oraz zbioru

narze¢dzi wizualizacyjnych i algorytmow.

6.1 k najblizszych sgsiadéw

Algorytm k-najblizszych sasiadow (ang. k-Nearest Neighbor, k-NN) nalezy do
algorytmow znanych réwniez pod nazwa uczenia leniwego (ang. Instance-based
learning), algorytmy takie nie tworzg wewnetrznej reprezentacji danych uczacych. Catly
zbiOr uczacy jest zapamigtywany tak, ze klasyfikacja nowych niesklasyfikowanych
rekordow moze zosta¢ dokonana przez pordwnywanie znajbardziej podobnymi
rekordami ze zbioru uczacego [82]. Podczas klasyfikacji wybierane jest k przyktadow
ze zbioru uczgcego najblizszych w stosunku do rozwazanego przyktadu, nastgpnie
nadawana jest klasa wynikajaca z glosowania wsrdd k przyktadow. Do glosowania
wykorzystywana jest odpowiednia ilo$¢ wystapien k przyktadow z roznych Kklas,
dodatkowo mozna wazy¢ odpowiednie przynaleznosci do klas odleglo$ciami od
rozpatrywanego przypadku. W trakcie klasyfikacji od zapamig¢tanych przyktadow
trenujacych obliczane sg odpowiednie odlegtosci. Wyr6zni¢ mozna wiele stosowanych
miar takich jak Czebyszewa, Manhattan, Minkowskiego i inne. Najczgéciej stosowang
miarg jest Euklidesowa. Warto$¢ £ dobierana jest eksperymentalnie. Wysoka warto$¢
parametru sprawia, ze w przyznawaniu etykiety klasy bierze udziat wigcej sasiadow.
Wplywa to na zmniejszenie szumu odpowiedzi, lecz zwigksza jej rozmycie [83, 84].

Najbardziej popularne stosowane metryki odleglosci:

e Odlegtos¢ Euklidesowa (L2) jest to najczgsciej stosowana miara odlegtosci,
ograniczona jest do wektorow o warto$ciach rzeczywistych. Mierzy lini¢
prosta migdzy punktem zapytania a drugim mierzonym punktem.

Wyrazona jest wzorem:
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d(x,y) =

(40)
gdzie: n-liczba wymiardw, x; — y;-wspotrzedne x i y w wymiarze i.
e C(Czebyszewa (L) -miara odlegto$ci migdzy dwoma punktami.
Lo = max|x; — i
l
(41)

o QOdleglo§¢ Manhattan jest to miara odlegltosci mierzagca warto$¢
bezwzgledna migdzy dwoma punktami. Nazywana jest rdwniez
odlegtosciag migdzy blokami miasta, poniewaz czgsto wizualizowana jest
za pomoca siatki, ilustrujacej sposdb poruszania si¢ z jednego adresu do

drugiego ulicami miasta.
n
d(x,y) = lei = ¥il
i=1

(42)
e Minkowskiego (Lm) jest uogdlniong miarg odlegto$ci miedzy punktami

przestrzeni euklidesowe;.
1

Lin(x,y) = (lei - }’i|m>

(43)

W eksperymencie do klasyfikacji wykorzystano program WEKA opracowany na

Uniwersytecie Waikato w Nowej Zelandii. Program jest ogolnodostepnym
oprogramowaniem opartym na licencji GNU (ang. General Public Licence) [85].

Algorytm A-NN w programie WEKA oznaczony jest jako metoda klasyfikacji IBk.

Jak juz wspomniano najbardziej popularng miarg odleglosci jest miara Euklidesowa. Do

przeprowadzenia klasyfikacji wybrano dostgpne w programie inne miary odleglo$ci

takie jak Czebyszewa, Minkowskiego oraz Manhattan. Warto$¢ parametru k ustalono

eksperymentalnie co  zostanie przedstawione w  pOzniejszym  rozdziale.

W eksperymencie uzyto 10-krotnej walidacji krzyzowej. Wielkos¢ walidacji

uzalezniony jest od wielko$ci zbioru danych, mniejsze wartosci stosowane sg dla
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mniejszych zbiorow danych. W analizowanym przypadku zastosowano walidacje
o wartosci 10, taka warto$¢ za bardzo nie uszczupla zbioru uczacego. Zbyt mata
wielko$¢ zbioru uczacego mogtaby powodowa¢ budowe stabej jakosci model

klasyfikacji.

6.2 Maszyny wektoréw nosnych

Sieci SVM (ang. Support Vector Maschines-SVM) nalezg do grupy sieci
jednokierunkowych, ktére mozna zastosowa¢ zaréwno dla danych liniowych, jak
1 nieliniowych. Istotg sieci jest konstrukcja hiperptaszczyzny, separujacej dane nalezace
do przeciwnych klas, z mozliwie najwickszym marginesem zaufania [86].

Na Rys. 15 przedstawiono przyktad metody SVM oddzielajacej dwie klasy na dwie
przestrzenie. Kolorem czerwonym zaznaczono hiperptaszczyzne o maksymalnej
szeroko$ci marginesu separacji oddzielajaca dwie klasy. Pokazano takze przykiad

hiperptaszczyzny z malym marginesem separacji.

Legenda:

. klasa 1
O klasa 2

hiperptaszczyzna z «
marginesem

— — przykfad hiperptaszc

!

Rysunek 15. Przyklad metody SVM w dwuwymiarowej przestrzeni [opracowanie wlasne].

Zaktadajac zbior p par uczacych (xi,d;) dla i=1, 2..., p, gdzie xi-wektor danych
wejsciowych, die{-1;1} -reprezentuje dyskryminowane klasy, di=t+1 oznacza klas¢
dyskryminowang, di=-1 oznacza pozostate klasy. Zaktadajac liniowg separowalnos¢

obu klas, hiperptaszczyzna separujaca obie klasy wyrazona jest wzorem [87]:

y(x) =wlx+b=0
(44)

51



gdzie: w-wektor wag, x-wektor danych wejsciowych, b-polaryzacja.

Roéwnania decyzyjne definiujemy:
jezeliwTx 4+ b = 0 wtedy di=+1
jezeliwTx + b < 0 wtedy di=-1
Zapisujac powyzsze rownania w postaci nierownosci:
d;(wlx+b) =1
(45)

Otrzymuje si¢ wektory nosne (ang. support vectors), decydujacych o potozeniu
hiperptaszczyzny i szeroko$ci marginesu separacji.

W  przypadku klasyfikacji wzorcow liniowo nieseparowanych, nalezy
przeprowadzi¢ dodatkowo transformacje danych wejsciowych w przestrzen wyzszego
wymiaru.

Najczgsciej uzywanymi nieliniowymi funkcjami jadra s3:

a. Funkcje wielomianowe

K(x;x) = (xTx; +y)P

(46)
b. Funkcje gaussowskie
K (x;, x) = exp(=yllx — x11*)
(47)
c. Funkcje sigmoidalne
K (x;,x) = tgh(Bx"x; +v)
(48)

gdzie: B, v to stale wspotczynniki liczbowe, p-stopien wielomianu.

W programie WEKA metoda SVM wystepuje pod nazwa funkcji SMO. Funkcja
pozwala na normalizacje i standaryzacje wprowadzonych danych wejsciowych podczas
wstepnego przetwarzania, pozwalajgc okresli¢ funkcje jadra takie jak: liniowa,
wielomianowa, gaussowska (RBF) [85].

Czas uczenia tej metody moze by¢ dhugi, jednak metoda jest bardzo doktadna
dzigki mozliwosci modelowania ztozonych, nieliniowych granic decyzyjnych. Jest
znacznie mniej podatna na przeuczenie niz inne metody. Rozpoznawanie wielu klas
z wykorzystaniem tej metody wymaga wielokrotnej klasyfikacji. Do najbardziej

znanych nalezy ,,jeden przeciw wszystkim” i ,,jeden przeciw jednemu” [25].
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6.3 Las losowy (ang. Random Forest)

Las losowy jest pojeciem zaproponowanym przez Leo Breimana. Losowy las taczy
wiele losowych drzew, ktére podejmuja decyzje na okreslony wynik. W algorytmie
losowego lasu kazdy glos ma takg samg wage. Kazdy klasyfikator wchodzacy w sktad
lasu losowego uczony jest na specjalnie wylosowanej dla niego probce. Probka powstaje
poprzez wylosowanie n-razy ze zwracaniem probki D’ ze wszystkich N probek
uczacych. W ten sposob ta sama obserwacja moze zosta¢ wylosowana kilkukrotnie
1 skopiowana kilka razy do nowego zbioru. Losowanie powtarzane jest tak dlugo, az
liczba wszystkich obserwacji w nowym zbiorze bedzie rowna liczbie obserwacji
w zbiorze starym. Technika ta nazywana jest Bootstrap aggregating w skrocie bagging.

Algorytm lasow losowych posiada wiele zalet, jedng z nich jest odpornos$¢ na
problemy zwigzane z danymi wejSciowymi takie jak: brak danych, zmienne
objasniajgce bez znaczenia, wartosci odstajace. Potrafi wyznaczy¢ waznos$¢ atrybutow
wejsciowych, jest odporny na przeuczenie oraz posiada mozliwos$¢ interakcji pomigdzy
zmiennymi [88]. Wada tej metody jest niestabilno$¢, male zmiany na wejsciu powoduja

duze zmiany w strukturze drzewa.

6.4 Perceptron wielowarstwowy

Perceptron wielowarstwowy (ang. Multilayer Perceptron), jest jedna z sieci
neuronowych jednokierunkowych, dobrze sprawdzajacych si¢ w klasyfikacji [89]. Jest
to szeroko stosowana sie¢ neuronowa do klasyfikacji zbioréw, ktére nie sg liniowo
separowalne. Sie¢ tego typu najczesciej zbudowana jest z jednej warstwy wejsciowej,
kilku warstw ukrytych oraz jednej warstwy wyjsciowej. Dziatanie pojedynczego
neuronu polega na przeksztatceniu sygnatu wejsciowego za pomoca funkcji aktywacji

oraz wektora wag w sygnat wyjsciowy. Przeksztalcenie wyraza si¢ wzorem:

L
y=nh (Wo + z WixiL)
=
(49)

gdzie: wo-waga przypisana dodatkowemu sygnatowi wejsciowemu, h-funkcja
aktywacji, wi-i-ta waga, Xi_-i-ty sygnal wejsciowy dla /-tej zmiennej, L-numer

zmienne;j.
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Typowymi funkcjami aktywacji wpltywajacymi na wlasciwos¢ uczenia si¢ sieci, sg

funkcje:
Progowa
20 = gy = o
(50)
gdzie:
L
u= (WO + z Wixl-L)
1=1
(51)
Bipolarna
h(w) = {—1 1g;§]yuu>soo
gdzie:
L
u= (WO + z Wixl-L)
1=1
(52)
Identyczno$ciowa
h(u) =u
(53)
Liniowa
h(u) = ku
(54)
gdzie: k-jest stalg, r6zng od zera.
Sigmoidalna
h(u) = H—Tp(—u)
(35)
Tangens hiperboliczny
h(u) = tgh (%) = 1+Z—zggg
(56)

Perceptron wielowarstwowy jest siecig jednokierunkowa, w ktérej nie wystepuje

sprz¢zenie zwrotne, lecz algorytm uczenia perceptronu wykorzystuje wsteczng
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propagacje btedu. Wsteczna propagacja btedu polega na obliczeniu warto$ci
teoretycznych zgodnie z funkcjami aktywacji dla obserwacji zbioru uczacego krokiem
w przdd, nastgpnie krokiem wstecz oblicza si¢ wartos¢ btedu dla kazdego wiersza ze
zbioru uczacego, w kolejnym etapie nast¢puje minimalizacja funkcji btedu [90]. Sie¢
neuronowa osigga bardzo dobre wyniki klasyfikacji, jednakze jest ona jedng z metod

potrzebujacych wiecej czasu do uzyskiwania wyniku.

6.5 Miary jakosci klasyfikacji

Macierz konfuzji podsumowuje wydajnos¢ klasyfikacyjng klasyfikatora
w odniesieniu do niektérych danych testowych. Jest to macierz dwuwymiarowa,
indeksowana w jednym wymiarze przez prawdziwa klas¢ obiektu, a w drugim przez
klasg, ktorg przypisuje klasyfikator [91].

Macierz konfuzji dla przypadku dwuklasowego:

Klasyfikacja | Klasyfikacja

pozytywna negatywna

Stan
PP FP
pozytywny
Stan
FN PN
negatywny

PP-prawdziwie pozytywna
FP-falszywie pozytywna (blad pierwszego rodzaju)
FN-falszywie negatywna (blad drugiego rodzaju)

PN-prawdziwie negatywna

Doktadnos¢ (ang. Accuracy, ACC) - stosunek sumy wynikow prawdziwie
pozytywnych 1 negatywnych do sumy wynikéw prawdziwie pozytywnych
1 negatywnych oraz fatszywie pozytywnych i negatywnych.

PP + PN

ACC = P P Y EN T FP + PN

(57)
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Precyzja (ang. Precision) -prawdopodobienstwo otrzymania poprawnej
pozytywnej klasyfikacji, pod warunkiem, ze otrzymania przypadku pozytywnego.
PP

Precyzja = PP L FP

(58)

Czulos¢, pelos¢ (ang. True positive rate (TPR), Recall, Sensitivity) -
prawdopodobienstwo, ze klasyfikacja bedzie poprawna, pod warunkiem, ze przypadek
jest pozytywny

PP

Crutosé = ——
ZWOSC = o T FN

(59)
Specyficzno$¢ (ang. Specifity) - prawdopodobienstwo, ze klasyfikacja bedzie

poprawna, pod warunkiem, ze przypadek jest negatywny

swoistosi = PN
Woistost = ———n
(60)
F-Measure -$rednia harmoniczna czutos$ci i precyzji
2 * precyzja * czuto$¢
F — Measure = - —
precyzja + czuto$¢
(61)
G-Measure -$rednia geometryczna czulo$ci i precyzji
G — Measure = \/precyzja * czutos$¢
(62)
AUC -pole powierzchni pod krzywa ROC
czuto$¢ + swoistosc
AUC =
2
(63)

Wspoétezynnik Kappa (ang. Cohen’s Kappa) — miara zgodnosci z klasyfikatorem
losowym. Przyjmuje warto$ci w przedziale -1 do +1. Warto$¢ 0 oznacza klasyfikator

losowy. Wartosci dodatnie oznaczaja, ze klasyfikator jest lepszy od losowego.

K
o Accuracy — Accuracygandom _ M * d — Xi=; Ci ¥ (;

= K
1 — Accuracygrandom n? —Yi; G = C;

(64)
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gdzie d jest liczba poprawnych klasyfikacji, a C macierza pomytek.

K
C; = Z Cij (suma wiersza)
i=1

(65)

K
C; = Z Cij (suma kolumny)
i=1
(66)
Ocena zgodnosci dla roznych wartos$ci k:
* (0, 0.2) — nieistotna,
*(0.21, 0.40) — staba,
*(0.41, 0.60) — $rednia,
*(0.61, 0.80) — zasadnicza,
* (0.81, 1.0) — doskonata zgodno$¢.
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7 Metody normalizacji danych

Pod pojeciem normalizacji kryje si¢ ,,ujednolicanie, standaryzacja wartosci cech
z punktu widzenia okreslonego kryterium”, gtdownym celem tego rodzaju transformacji
jest doprowadzenie cech o r6znych mianach do pordéwnywalnosci [92, 93]. W zestawie
danych empirycznych wykorzystywanych do klasyfikacji wystepuja najczesciej
wielkosci o roznych jednostkach miar oraz zréznicowanych zakresach zmiennosci.
W przypadku niektorych algorytmow moze to mie¢ istotny wplyw na wynik
klasyfikacji. Z tego powodu na etapie wstepnego przygotowania danych wykonuje si¢
ich normalizacjg, skalujac oryginalne dane do okre$lonego zakresu np. [-1,1] lub [0,1]
[44]. Normalizacja jest przydatna, gdy dane maja rozne skale, a uzywany algorytm nie
przyjmuje zalozen dotyczacych rozktadu danych, takich jak k-najblizszych sgsiadow
1 sztuczne sieci neuronowe [94]. Najczesciej stosowanymi metodami normalizacji jest
metoda odchylenia od warto$ci minimalnej oraz metoda wzgledem standardowego
odchylenia $redniokwadratowego. Z tego wzgledu, opisane w rozprawie zostang tylko

powyzsze dwie metody normalizacji.

Metoda odchylenia od warto$ci minimalnej wyraza si¢ wzorem:

X X~ Xnmin
norm —
Xmax — Xmin

(67)
gdzie: x-warto$¢ zmiennej X,;,-wartos¢ minimalna, x,,,,-warto§¢ maksymalna,
Xnorm-Wartos¢ zmiennej znormalizowana.

Transformuje dziedzing zmiennych w przedziat (0,1).

Metoda normalizacji wzgledem standardowego odchylenia

sredniokwadratowego wyraza si¢ wzorem:

X = Xgr

anTm
(68)
gdzie: x-warto$§¢ zmiennej, X,,-m-Warto$¢ zmiennej znormalizowana, Xxg.-wartos¢

$rednia zmiennych, c-odchylenie standardowe.
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8 Opis metody badawczej

Glownym zadaniem realizowanym podczas pracy badawczej byta identyfikacja
cech sygnatu zarejestrowanego dzwigku urabiania wegla 1 skaty, oraz klasyfikacja na
podstawie wybranych metod. W rozpatrywanym przypadku jest to algorytm
zmierzajacy do identyfikacji cech sygnatu potrzebnych do zidentyfikowania rodzaju
urabianej skaty. Zaproponowana przez Autora metoda zawiera 9 etapow
przedstawionych na rys. 16. Przedstawione kolejno realizowane etapy badan

przedstawione i omowione bgda w kolejnych podrozdziatach.

1. Okreslenie miejsca warunkéw urabiania
skaty
Etap |
mmn 2. DObOr aparatury pomiarowej > Pozyskiwanie
danych
== 3. Rejestracja dZzwieku
mal 4. DobOr parametrow STFT
5. Analiza STFT Etap |l
e 5. Analiza .
£ —  Ekstrakcja
cech
Bl 6. Wyodrebnienie danych z STFT do bazy
danych programu WEKA
o /. Normalizacja danych =
Etap Il
8. Klasyfikacja (k-NN, SVM, Random Forests, B Klasyfikacja
MLP)
b Etap IV
=l 9. Analiza statystyczna Chi-kwadrat | Analiza
statystyczna

Rysunek. 16 Etapy realizacji metody.

Do badan wykorzystano skonstruowane do tego celu stanowisko badawcze
zawierajace rejestrator dzwigku wraz z mikrofonem kierunkowym, zainstalowane
w wyrobisku §cianowym kopalni wegla kamiennego. Do analizy pozyskanych probek

dzwigku na etapie ekstrakcji cech wykorzystano program Matlab-MathWorks. Program
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bedacy interaktywnym srodowiskiem do wykonywania obliczen naukowych posiada w
swojej bibliotece szereg funkcji stuzacych do analizy czasowo-czgstotliwosciowe.
Umozliwia takze rysowanie dwu itrojwymiarowych wykresow funkcji oraz
spektrogramow.

Autor za pomocg utworzonego kodu zaimportowat zarejestrowane probki dzwigku
do programu Matlab-MathWorks. Nastepnie wykorzystal funkcje krétkoczasowego
przeksztatcenia Fouriera STFT zaimplementowang w programie, funkcja ta zostata
wybrana ze wzgledu na niestacjonarny charakter analizowanego sygnatu. Wynikiem
analizy STFT sa wykresy kaskadowe przedstawiajagce warto$ci amplitudy
1 czestotliwo$ci w czasie, oraz spektrogramy.

Okreslenie charakterystycznych czestotliwosci podczas pracy kombajnu
Scianowego urabiajgcego wegiel lub skate postuzy do dalszych badan klasyfikacji
w programie WEKA.

Uwzgledniajac powyzsze zatozenia sformutowano nastepujaca teze pracy: Na
podstawie wybranych metod klasyfikacji: k-najblizszych sgsiadow (k-NN), maszyny
wektorow nosnych (SVM), drzew losowych, percepton wielowarstwoowy (MLP),
mozliwe jest rozroznienie dzwieku urabiania wegla lub skaty.

Wykorzystanie analizy statystycznej chi-kwadrat, pozwala na wykazanie
zasadnosci hipotezy zerowej, ktdra mowi, ze nie istnieje statystycznie istotny zwigzek

migdzy pomiedzy dwoma probkami analizowanego dzwigku.

8.1 OkresSlenie miejsca i warunkdéw urabiania

Etap pierwszy obejmuje okreslenie warunkéw pracy kombajnu $cianowego.
Pomiaru dokonano w wyrobisku $cianowym w poktadzie 207. Poktad 207 wedtug
podzialu poktadéw stosowanego w gornictwie, nalezy do serii warstw taziskich.
W rejonie $Sciany wydobywczej poktad 207 posiada migzszo$¢ 3,69+4,20m. Poktad
przetawicony jest trzema przerostami tupku ogniotrwatego o grubosci 0,01+0,03m.
W stropie poktadu 207 wystepuje warstwa szarego mutowca o migzszosci od 0,0m do
2,4m lub bezposrednio nad poktadem zalega piaskowiec rdznoziarnisty, ktorego
grubos$¢ wynosi od 17,6m do 24,5m. W spagu poktadu 207 wystepuje warstwa szarego
mulowca o grubosci od 0,0m do 0,65m lub bezposrednio pod poktadem piaskowiec
réznoziarnisty, Sredniozwiezly o migzszosci do 35m. Upad poktadu wynosi okoto 6°+8°

w kierunku pdétnocno-wschodnim. Na podstawie badan skal w otworach badawczych
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penetrometrem okreslono $rednie wytrzymato$ci na $ciskanie (Rc) skat w rejonie $ciany

nr 5 (Tab.5) [95].

Tabela S WartoS$ci wytrzymaloSci skal na Sciskanie w rejonie Sciany nr S.

Srednia wytrzymatosé na $ciskanie
Warstwa skat
Rc [MPa]
Piaskowiec (strop) 22+34.24
Mulowiec szary (strop) 18,48+19,2
Wegiel poktad 207 10,3+18,3
Mutowiec szary (spag) nie okreslono
Piaskowiec (spag) 11,73-+5,52

Parametry eksploatacyjne §ciany nr 5 w poktadzie 207:

Wysoko$¢ $ciany -do4,0m
Miazszo$¢ poktadu 207 -3,69m + 4,20m
Nachylenie poktadu - 6,0°+8,0°
Dhugos¢ Sciany -210,0 m
Nachylenie podtuzne  $ciany --3,2°+42,2°
Nachylenie poprzeczne $ciany -+4,2°++10,0°
Odmiana systemu eksploatacji - poprzeczny
Kierowanie stropem - zawal

Kombajn $cianowy wchodzi w sklad zespotu urzadzen zwanym kompleksem

scianowym (Rys. 17) stanowigcym system przestrzennie spdjny, realizujacy

poszczegblne operacje. System taki sktada si¢ z:

1.

2
3.
4

Maszyny urabiajacej (kombajn lub strug),
Przeno$nika $cianowego zgrzeblowego,

Zmechanizowanej obudowy $cianowe;j,

. Zgrzebtowego przenosnika podscianowego z kruszarka.
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Rysunek 17 Kompleks $cianowy [96].

Ponadto do urzadzen wchodzacych w sktad kompleksu §cianowego znajdujacych
si¢ w niedalekiej odlegltosci najczesciej zainstalowanych w wyrobisku przy$cianowym
wchodza:

e Hydrauliczny agregat pompowy zasilajacy obudowe zmechanizowana,
e Zestaw urzadzen elektrycznych zasilajacych i sterujacych pracg urzadzen
Sciany,

e Innych agregatow pomocniczych.

Kombajn $cianowy porusza si¢ wzdluz przenos$nika $cianowego na specjalnej
konstrukeji. Sktada si¢ z podtuznego kadtuba wyposazonego w dwa ruchome ramiona,
do ktorych zamocowane sg organy skrawajace o duzej mocy. Organy skrawajace
wykonane sg na ksztatt §limaka z zainstalowanymi nozami skrawajacymi z weglikow
spiekanych. Proces urabiania calizny weglowej przebiega w sposob zalezy od
zastosowanej technologii. Najczgéciej organ wyprzedzajacy skrawa goérng warstwe
calizny przedsigbiernie (ruch obrotowy zgodny z ruchem wskazéwek zegara). Organ
znajdujacy si¢ w tyle pracuje nadsigbiernie, urabiajac dolng cz¢$¢ calizny oraz taduje
pozostaty urobek z organu wyprzedzajacego niezatadowany na przenos$nik zgrzebtowy.
Przenos$nik zgrzebtowy transportuje urobek za pomoca zgrzebel zainstalowanych na

tahcuchach w rynnie przeno$nika $cianowego przez kruszarke na przenosnik
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podscianowy skad trafia dalej na odstawe gldwna sktadajaca si¢ z ciggu przenosnikow
tasmowych prowadzacych na powierzchni¢ do zaktadu przerdbezego.

Warunki ekonomiczne wymuszaja na zakladach gorniczych planowanie
1 prowadzenie rozcinki $cianowej wyrobiskami chodnikowymi oraz eksploatacji
poktadow wyrobiskami $§cianowymi w taki sposob by maksymalnie ograniczy¢
urabianie skaty ptonnej. Najczgsciej skale ptong urabia si¢ przy wystepujacych
zaburzeniach tektonicznych opisanych w rozdziale 2.

Odpowiednie prowadzenie wyrobiska $Scianowego jest wazne ze wzgledu na
zminimalizowanie urabiania skaly plonnej, ktorej nawet stosunkowo mata ilo§¢ wptywa
na jakos¢ wydobytej kopaliny, oraz wielko$¢ produkcji odpadow, ktore musza byé
magazynowane na powierzchni lub zattaczane do zrobow wyrobisk. Zminimalizowanie
urabiania kamienia ma réwniez wptyw na stan techniczny maszyn, ich awaryjno$¢ oraz
dhuzszag zywotno$¢. Noze kombajnowe, przektadnie, tancuch oraz rynny przenos$nika
zgrzeblowego zuzywaja si¢ szybciej podczas urabiania i transportu skal. Nie bez
znaczenia pozostaje ilo$¢ pylu wytwarzanego przez noze kombajnowe podczas
urabiania kamienia, pomimo zastosowania dysz zraszajacych na organie kombajnu.
Zraszanie nie tylko chtodzi noze kombajnowe, ale przede wszystkim zmniejsza
zapylenie. Aby chroni¢ pracownikdéw przed chorobami, takimi jak pylica ptuc
stosowane s3 indywidualne ochrony drog oddechowych, jakimi sg maski
przeciwpylowe klasy P3. Niestety przy duzym zapyleniu nie zawsze jest to

wystarczajace.
8.2 Dobor aparatury pomiarowej

Przedstawione wyzej warunki srodowiskowe procesu urabiania wegla narzucaja
szereg wymagan dotyczacych pracujacej w nich aparatury. Dobdr odpowiedniej
aparatury jest kluczowym czynnikiem powodzenia przeprowadzenia eksperymentu,
poniewaz to mikrofon jest pierwszym elementem toru fonicznego. Z definicji mikrofon
jest to przetwornik elektroakustyczny zamieniajacy energie fali dzwigkowej na energie
elektryczng. Konwersja moze by¢ przeprowadzona w roézny sposob, w zaleznosci od
zastosowanego typu przetwornika. Ponizej przedstawiono podzial mikrofonow ze
wzgledu na sposob przetwarzania drgan membrany, wraz z krotkim opisem zasady

dzialania:
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Stykowe (wegglowe)- mikrofon typu podluznego, Zasada dzialania
mikrofonu polega na zamianie rezystancji tego proszku pod wpltywem
nacisku membrany drgajacej na skutek oddziatywania fal dzwigkowych.
Proszek zamknigty jest w komorze z jednej strony ograniczonej metalowg
plytka stanowigca membrane, a z drugiej metalowg elektroda. Zaleta tych
mikrofonow jest prosta budowa 1 wysoka skutecznos¢, wadg waskie pasmo
czestotliwoscei, wezsze nawet od pasma sktadajacego si¢ na ludzka mowe,
wynoszace zazwyczaj od 200Hz do 4kHz. Ich inng wada sa duze
znieksztatcenia, szumy oraz nierOwnomierna przemiana poszczegolnych
czestotliwosei [97, 98],

Piezoelektryczne-  mikrofony  piezoelektryczne pod  wzgledem
elektrycznym sg kondensatorami, przetwarzaja sygnal akustyczny w sygnat
napigciowy pod wpltywem odksztalcenia mechanicznego. Wierni
odtwarzaja wysokie tony, stosowane jako czujnik ultradzwigkow, wrazliwe
na zmiany temperatury 1 wilgo¢, stosowane jako przetworniki
w instrumentach akustycznych [97, 98].

Dynamiczne:

o Cewkowe- zbudowany z nieruchomego magnesu, pod wplywem
drgan wywotanych przez fale akustyczne, porusza si¢ cewka
potaczona z membrang. Potrafi przenosi¢ pasmo 30-10kHz, zaleta
jest niska cena, wysoka odpornos¢, dobra kierunkowos¢. Wadami
sa niska skuteczno$¢ oraz mato efektywne przenoszenie wysokich
czestotliwosci [97, 98, 99].

o Wstegowe- zamiast cewki zastosowano, wstazke karbowang
wykonang z folii metalowej, osadzonej migdzy nabiegunnikami
magnesu. Cechuje si¢ wiernym odtwarzaniem w zakresie pasma
30-15kHz, nie wymaga dodatkowego zasilania. Podatny na
uszkodzenia, wysoka cena [97, 98, 99].

Pojemnosciowe (elektrostatyczne)-konstrukcja sktada si¢ z dwodch
elektrod, z ktorych jedna jest nieruchoma, druga petni role membrany
1 wystawiona jest na dzialanie fal akustycznych, elektrody petig role
oktadek kondensatora, zmiana odleglosci pomigdzy elektrodami powoduje

powstanie sktadowej zmiennej w napigciu statym kondensatora. Mikrofon
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wymaga napigcia statego, najczesciej 48V. Posiada bardzo szerokie pasmo
przenoszenia, bardzo dobra charakterystyka kierunkowa, mata wrazliwo$¢
na wstrzasy, wysoka cena, mozliwo$¢ tatwego przesterowania ze wzgledu
na czutos¢ [97, 98].

o Pojemnosciowe elektretowe- membrana wykonana jest z elektretu

-dielektryka o trwatej polaryzacji elektryczne;.

Laserowe- sygnal dzwigkowy reprodukowany na elemencie Swiattoczutym
dzigki wigzce lasera odbijajacej si¢ od drgajacej powierzchni, mate
wymiary, niewrazliwo$¢ na zaklocenia elektromagnetyczne, bezstratna
transmisja, mniejszy stosunek sygnatu do szumu niz w typowych

mikrofonach [100, 98].

Wyr6zni¢ mozna cztery typy mikrofondéw ze wzgledu na oddzialywanie dzwigku

na membrane [101]:

Cisnieniowe- jedna strona membrany jest ostoni¢ta szczelng komora, tylko
jedna strona mikrofonu jest wrazliwa na oddziatywanie fal dzwigkowych,
czule s3 tylko na zmiany ci$nienia akustycznego bez wzgledu na kierunek,
z ktorego naplywa fala akustyczna [101],

Gradientowe- proces odbierania dzwigku nastepuje poprzez dziatanie
réznic cisnienia po dwoch stronach membrany. Mikrofon jest
dwukierunkowy a charakterystyka kierunkowosci ma ksztatt 6semki-[101];
Cisnieniowo-gradientowe- zmiany ci$nienia akustycznego przedostajg si¢
do drugiej strony membrany przez odpowiednie kanaly oraz otwory,
mikrofony wykazuja wtasciwosci kierunkowe, najbardziej czute na fale
padajace prostopadle na membrang od przodu mikrofonu [101],
Cis$nieniowo-gradientowe-interferencyjne-  posiadaja  dtugi  kanat
z otworami bocznymi, fale naplywajace wzdluz osi glowne] sa

uprzywilejowane [101].

Waznym aspektem w rejestracji dzwigku z okreslonego miejsca badan maja

charakterystyki kierunkowosci mikrofonu, odnoszgce si¢ do obszaru, z ktérego

mikrofon zbiera dzwigki. Dobdr odpowiedniej charakterystyki do okreslonego

zastosowania w pewnym stopniu eliminuje rejestracj¢ niepozadanych dzwiekow lub

utraty zadanych informacji niezb¢dnych do analizy. Wyr6zni¢ mozna cztery gtowne

charakterystyki kierunkowe:
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e Dookolna- charakterystyka w ksztalcie kuli, mikrofon zbiera dzwicki ze

wszystkich stron (rys.18) [100, 102],

Rysunek 18. Dookdlna charakterystyka mikrofonu [100].

e Kardioidalna- charakterystyka w ksztatcie serca, mikrofon jest najczulszy

dla dzwiekow dobiegajacych od przodu (Rys.19) [102],

Rysunek 19. Kardioidalna charakterystyka mikrofonu [100].

e Hyperkardioidalna- podobna do kardioidalnej, lecz o wigkszej

kierunkowosci (Rys.20) [102],
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Rysunek 20. Hyperkardioidalna charakterystyka mikrofonu [100].

e Osemkowa- dzwicki rejestrowane sa z przodu i z tylu mikrofonu,

a thumione z bokéw (Rys.21) [102].

Rysunek 21. Charakterystyka 6semkowa mikrofonu [100].

Nalezy takze, zwrdci¢ uwage na dobdr mikrofonu o odpowiednich parametrach.
Ponizej przedstawiono jedne z wazniejszych parametrow mikrofonu majacych wptyw
na rejestracje dzwieku, ktore wzigto pod uwage wybierajac mikrofon do eksperymentu:

e Zakres dynamiki wyrazony w [dB], jest rdéznica miedzy najwigksza
1 najmniejsza wartoscig ci$nienia akustycznego przenoszonego przez
mikrofon [98],

e Czulo$¢- zaleznos¢ migdzy cisnieniem akustycznym wywieranym na

membrang mikrofonu a napigciem wyjsciowym [98],
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e SNR (ang. signal-to-noise ratio) -stosunek sygnatu do szumu, réznica
miedzy napigciem na wyjsciu mikrofonu przy cisnieniu akustycznym
réwnym 1 Pa a napigciem szumoéw mikrofonu [98],
e Pasmo przenoszenia- zakres czestotliwos$ci akustycznych skutecznie
przetwarzanych przez mikrofon [97],
e Typ zastosowanego przetwornika,
e Charakterystyka kierunkowosci.
Do przeprowadzenia eksperymentu wykorzystano pojedynczy mikrofon Synco
D- 1 (Rys.23). W doborze kierowano si¢ charakterystyka kierunkowa hiperkardioidalng
pozwalajaca na rejestracj¢ dzwieku z interesujgcego nas obszaru, pasmem przenoszenia,
parametrami SNR. Nie bez znaczenia byt takze material, z ktorego byl wykonany
mikrofon. Ze wzgledu na trudne $rodowiskowe otoczenia, taki jak pyt, woda oraz
mozliwo$¢ uszkodzenia mikrofonu przez okruchy skalne, wybrano mikrofon
o wytrzymatej budowie wykonanej z mosigdzu. Poztacane ztacze kablowe umozliwito
uzyskanie jak najwyzsze] jakosci rejestrowanego dzwigku. Dodatkowo, zeby
zabezpieczy¢ mikrofon przed oddziatywaniem pytu zastosowano ostong w formie gabki
akustycznej, ktora mogla czgsciowo odizolowaé przetwornik od czynnikow

szkodliwych.

Rysunek 22 mikrofon kierunkowy Synco D-1 [103].

Wykorzystany do nagran mikrofon charakteryzuje si¢ nast¢pujacymi parametrami:
e Rodzaj przetwornika: Tylny, elektretowy pojemnosciowy,

e (Charakterystyka kierunkowosci: Hiperkardioidalna,
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e Pasmo przenoszenia: 40Hz do 20KHz,

e Zakres dynamiczny: 106dB/ 91dB 11KHz przy Max. SPL,
e Sygnal/szum: 78dB (1KHz przy 1Pa),

e Czulos¢: -34dB/32dB+2dB (1dB=1V/Pa przy 1KHz),

e Max. wejscie SPL: 450Q+20% (przy 1KHz),

e Impedancja wyjsciowa: 500€2/600Q 48V/1.5V.

Oprocz mikrofonu jako pierwszego elementu systemu rejestracji dzwieku,
kolejnym byt dobor odpowiedniego rejestratora audio. W wyborze kierowano si¢
gtownie kryteriami mozliwie wysokiej jakosci dzwigku. Ograniczone mozliwosci

finansowe pozwolily na zakup rejestratora ZOOM HS.

Rysunek 23 Rejestrator dzwigku ZOOM HS.

Urzadzenie pozwala na rejestracj¢ dzwigku z jako$cia (44,1kHz/24bit), przydatng
funkcja urzadzenia jest mozliwo$¢ korekcji glosnosci nagrywanego dzwigku poprzez
zainstalowane wyskalowane potencjometry, moc sygnatu wyswietlana jest na
monitorze w formie potencjometrow. Korekcja jest waznym elementem podczas etapu
rejestracji, poniewaz rejestrator umozliwia automatycznie wzmacnianie sygnalow
o niskim poziomie oraz obniza¢ poziom zbyt mocnych sygnatow przeciwdziatajac
przesterowaniu. Dodatkowa uzyteczng funkcja w procesie rejestracji, gdzie
eksperymentu nie mozna powtorzy¢ wielokrotnie jest funkcja nagrywania zapasowego
w osobnym pliku o poziomie nizszym o 12 dB od standardowego. Taka kopi¢ zapasowgq
mozna wykorzysta¢, np. jesli ustawiono zbyt wysoki poziom nagrywania, w wyniku

czego sygnat zostat przesterowany. Ponadto urzadzenie oprocz zainstalowanych dwoch
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mikrofondw pojemnosciowych ustawionych pod katem 90 stopni, posiada dwa wej$cia
na mikrofony zewnetrzne, ktore moga by¢ wykorzystane do rejestracji np. dwoch
sygnalow w jednym czasie.

Dodatkowo do rejestracji dzwicku z uwagi na potrzebe zachowania pewnej
odleglo$ci od organu urabiajacego, podyktowanej przepisami BHP, wykorzystano

statyw mikrofonowy o wysokosci 1,8m.

8.3 Rejestracja dzwieku

Rejestracja dzwicku ze wzgledu na mozliwos¢ niekontrolowanego obrywu czota
$ciany przy organie urabiajagcym oraz na mozliwos¢ uszkodzenia samego mikrofonu
przez skate jak i wode z instalacji zraszania kombajnu przebiegata w pewniej odlegltosci.
Mikrofon zainstalowany na statywie o dlugosci 1,8m znajdowat si¢ w odlegtosci ok. 2
m od organu urabiajacego (Rys.24). Ze wzgledow bezpieczenstwa podczas rejestracji
dzwigku mozliwe bylo zarejestrowanie wybranych fragmentow wyrobiska Scianowego.
Podyktowane bylo to warunkami technicznymi, bezpieczenstwa oraz warunkami
geologicznymi. Wysoko$¢ $ciany wydobywczej wynosi do 4m, co stwarza zagrozenie
obsypania si¢ poktadu wegla na przenosnik zgrzebtowy oraz zainstalowane obstawki
przenosnika chronigce obstuge przed opadajacymi brytami wegla. Nalezy zauwazy¢, ze
przebywanie w bliskiej odlegtosci od organu urabiajacego jest zabronione przepisami

BHP.

«— kierunek jazdy kombajnu

‘ piaskowiec
mufowiec |

~2,0m lokalizacja
a - | mikrofonu

wegiel p— "
kombajn $cianowy
I T I I ol rynna

.

£
O
0
_ przenosnika
mutowiec | zgrzebtowego
piaskowiec '

Rysunek 24 Schemat lokalizacji mikrofonu w wyrobisku §cianowym.

W Scianie, w ktorej dokonywano rejestracji dzwigku nie wystepowaly zaburzenia
geologiczne, w ktoérych moglaby wystepowa¢ duza ilos¢ piaskowca, dlatego
zdecydowano o rejestracji probek dzwigkowych urabiania mutowca w spagu wyrobiska.
Rejestracja urabiania skaty w stropie wyrobiska nie byla mozliwa ze wzgledu na staba
wytrzymato$¢ skatl stropowych 1 zwigzang z tym mozliwo$¢ obwatu skatl stropowych.

Podczas pracy kombajnu zarejestrowano dwie probki, pierwsza urabianie wegla
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o dtugosci 119s oraz druga urabianie wegla z mutowcem w spagu o dhugosci 65s.

Nalezy zwro6ci¢ uwage na niekorzystne warunki panujace podczas dokonywania

pomiaru. Wysokie zapylenie, obecno$¢ wody z systemu zraszania zainstalowanego na

kombajnie, mozliwo$¢ niekontrolowanego opadu skal, warunki te przekraczajg

mozliwos$ci dysponowanej aparatury pomiarowej w zakresie dlugotrwatej eksploatacji

1 przyczyniaja si¢ do szybkiego zuzycia sprzetu. W przysziosci opracowanie systemu

rozpoznajacego dzwick wymusza zastosowanie aparatury o odpowiedniej pyto

1 wodoszczelnosci. Wedtug autora zakres ochrony powinien wynosi¢ co najmniej [P68

(ang. IP-International Protection Rating). Pierwsza cyfra w podanym skrocie oznacza

poziom ochrony przed kontaktem z cialami statymi. Wyrazona jest w skali [104]:

X — brak danych, by okresli¢ stopien ochrony,

0 — brak ochrony przed ciatami statymi i dotknigciem,

1 — ochrona przed dotknigciem czg$ci niebezpiecznych wierzchem dtoni
oraz przed wnikaniem cial stalych o $rednicy 50 mm i1 wigksze;j,

2 — ochrona przed dotknigciem cze$ci niebezpiecznych palcem oraz przed
wnikaniem ciat stalych o $rednicy 12,5 mm i wiekszej,

3 — ochrona przed dotknigciem czgséci niebezpiecznych narzedziem oraz
przed wnikaniem ciat statych o $rednicy 2,5 mm i wigkszej,

4 — ochrona przed dotknigciem cze$ci niebezpiecznych drutem oraz przed
wnikaniem ciat stalych o $rednicy 1 mm i wiekszej,

5 — ochron¢ uzytkownikdw przed jakimkolwiek dotknigciem
niebezpiecznych cze$ci oraz przed wnikaniem pytu,

6 — najwyzsza ochrona przed jakimkolwiek dotknigciem czesci

niebezpiecznych i wnikaniem pytu.

Druga cyfra charakterystyczna informuje o ochronie przed wnikaniem wody

1 wyrazona jest w skali [104]:

X — brak danych, by okresli¢ stopien ochrony,

0 — brak ochrony przed woda,

1 — ochrona przed padajacymi kroplami wody,

2 — ochrona przed padajacymi kroplami wody przy wychyleniu budowy
pod dowolnym katem do 15° od pionu w kazda strong,

3 — ochrona przed natryskiwaniem wodg pod dowolnym katem do 60° od

pionu w kazdg strong,
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e 4 —ochrona przed bryzgami wody z wszystkich kierunkow,
e 5 — ochrona przed strumieniem wody do 12,5 1/min, lanym na obudowg
z dowolnego kierunku,
e 6 — ochrona przed strumieniem wody do 100 1/min, lanym na obudowe
z dowolnego kierunku,
e 7— ochrona przed skutkami krotkotrwalego zanurzenia w wodzie na czas
30 min i o glebokosci 15 cm powyzej wierzchu obudowy 1 1 m ponizej jej
spodu (wartosci dla obudowy nizszej niz 85 cm),
e 8- ochrona przed skutkami cigglego zanurzenia w wodzie w warunkach
okreslonych przez producenta, lecz trudniejszych niz w punkcie 7,
e 9— odporno$¢ na dtugotrwate zanurzenie 1 ochrona przed zalaniem silng
strugg wody pod wysokim ci$nieniem (80-100 bar) i temperaturze do 80°C.
Dobor aparatury z tak wysoka odpornoscig na warunki atmosferyczne pozwoli na
dhlugotrwata eksploatacje systemu. Kopalnia, w ktorej przeprowadzono pomiary jest
kopalnig niemetanowa. Z tego powodu nie wymagane bylo spelnienie warunkéw
budowy przeciwwybuchowej, jednakze w polskim goérnictwie zdecydowana wigkszo$¢
kopaln jest kopalniami metanowymi, ktore wymagaja urzadzen z odpowiednimi
certyfikatami zezwalajagcymi na stosowanie w wyrobiskach gorniczych. Certyfikaty
wystawiaja jednostki upowaznione do przeprowadzania badan i oceny wyrobow

okreslone w rozporzadzeniu Rady Ministréw (Dz.U.poz.1853 z dnia 20.12.2007 r.).
8.4 Dobér parametrow STFT

Zgodnie z zaproponowana metoda zarejestrowany dzwick urabiania wegla i1 skaty
zostaje w pierwszej kolejnosci poddany analizie STFT w celu okreslenia
charakterystycznych przedzialow czestotliwosciowych dla probek. STFT dzieli sygnat
wejsciowy w dziedzinie czasu na kilka oddzielnych lub naktadajacych si¢ ramek
poprzez pomnozenie sygnalu przez funkcje okna, a nastepnie stosuje transformate
Fouriera (FFT) dla kazdej ramki, wyniki z kazdego z odcinkéw taczone sg w calosé.
Podzielenie sygnatu na odcinki czasowe pozwala uznac¢ sygnat za stacjonarny w danym
odcinku czasowym. Transformaty Fouriera wykonywane sa podczas przesuwania okna,
zastosowana technika moze mierzy¢ zmiany zawartosci czgstotliwosci w czasie.
Transformacja STFT charakteryzuje si¢ ustalong rozdzielczo$cia w dziedzinie czasu

1 czgstotliwosci. W pierwszym etapie analizy, jednym z najwazniejszych problemow
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jest okreslenie dlugosci stacjonarnych podrealizacji sygnatu, odbywa si¢ to poprzez
odpowiedni dobor rozmiaru okna czasowego o dtugosci bedacej zwykle potega liczby
2. Dhugo$¢ okna ma wpltyw na wielkos¢ rozdzielczosci czasowej i czestotliwosciowe;.
Okno krétkie w dziedzinie czasu powoduje wydtuzenie okna w dziedzinie
czestotliwosci, okno dlugie sprawia, ze wynik jest odwrotny. Sytuacje przedstawia Rys.
25. Nie mozna jednocze$nie zapewni¢ dobrej rozdzielczo$ci w domenie czasu

1 czgstotliwosci [22, 19].

fa
f A
Af
t Af t
- " —r— "
At At

Rysunek 25 Rozdzielczo$¢ czasowa i czestotliwosciowa w zalezno$ci od dobranego okna
[22]

Prawidlowo dobrane okno powinno spetlnia¢ wymagania:

e okno powinno by¢ na tyle waskie by przedziat sygnatu mogt by¢ uznany
za stacjonarny,
e powinno zapewnia¢ odpowiednia rozdzielczos$¢ dla analizowanego sygnatu

w dziedzinie czasu i dziedzinie czgstotliwosci.

Analiza sygnalu metodg STFT wymaga kompromisu pomie¢dzy doborem
rozdzielczo$ci czasowej a czestotliwosciowej, jest to gtdwna wada tej metody. W celu
rozrdznienia granicy mi¢dzy weglem i skala najbardziej pozadane jest okreslenie
w jakim przedziale czestotliwosciowym mozna stwierdzi¢, ze kombajn urabia wegiel
lub skate. W celu zobrazowania problemu doboru wielkosci okna poddano analizie
jedna z probek dzwiekowych. Spektrogram wykreslony zostal dla okna o wielkoSci
1024 oraz 4096, przy przesunigciu okna 25% i zastosowaniu okna Hamminga. Na

Rys.26 przedstawiono wykres kaskadowy, na ktorym wida¢ sytuacje zastosowania zbyt

73



waskiego okna czasowego. Mozna zauwazy¢, ze wykres wzdhuz osi X wyrazonej jako
czestotliwos$¢ (Hz) jest rozszerzony, zgodnie z Rys.25, gdzie waskie okno w domenie
czasowe] powoduje rozciggniecie okna w domenie czestotliwosciowej. Nie zostaje
zapewniona optymalna rozdzielczos¢ w domenie czgstotliwosciowej, wartosci
amplitudy zostaja usrednione a tym samym caty wykres zostaje wygtadzony, tracone sa
informacje o wielkosci amplitud dla poszczegdlnych czestotliwosci. W osi
reprezentujgcej czas podzial wykresu jest bardziej szczegdlowy, poniewaz ramka

okienkowania jest w¢zsza (Rys.25) zapewniajgc wyzsza rozdzielczo$¢ czasows.

200
150 —

100 NS

Rysunek 26 Obraz probki dzwieku po zastosowaniu okna waskiego (1024) (opracowanie

wlasne).

W przypadku zastosowania okna szerokiego w domenie czasowe] (Rys.27)
o wielkos$ci (4096), zgodnie z Rys.25, okno czestotliwo$ciowe jest wezsze, zapewniajac
wyzsza szczegotowos¢ wykresu w osi czgstotliwosci. Warto$ci amplitud sg wyzsze, nie
traci si¢ waznych informacji o ich wielkosci. W osi wyrazajacej czas wykres jest
bardziej rozszerzony. W procesie rozpoznawania urabiania wegla i skaly interesujaca
w badaniach informacja sa charakterystyczne przedzialty czestotliwosciowe dla
poszczegbdlnych warstw skalnych. Poniewaz na tej podstawie przy zastosowaniu metod

klasyfikacji mozna rozr6zni¢ interesujgcg nas warstwe.
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Rysunek 27. Obraz probki dzwieku po zastosowaniu okna szerokiego (4096) (opracowanie

wlasne).

Funkcja okna wprowadzana jest w celu zminimalizowania przecieku energii
w widmie czestotliwosciowym. Dtugo$¢ funkcji okna jest niezerowa w dziedzinie czasu
1 powinna by¢ parzysta. Istnieje wiele funkcji okna, najbardziej typowymi i czgsto
implementowanymi w programach komputerowych sg okna: prostokatne, Hamminga,
Hanninga, Blackmana, tr6jkatne. Najprostszym z okien jest okno prostokatne, ktore nie
wpltywa aktywnie na ksztalt zarejestrowanego sygnatu, posiada najwezszy listek gtowny
1 duzg liczbe listkéw bocznych. Pozostate okna swoim ksztaltem sg podobne do siebie,
ale réznig si¢ szczegodtami, powodujacymi istotne réznice w ich transformatach
Fouriera. Kazda z funkcji okna wplywa aktywnie na ksztalt zarejestrowanego sygnatu,
zmieniajac jego wartosci. Najbardziej uniwersalnym oknem jest okno Hamminga,
zapewniajace akceptowalne thumienie listkdw bocznych (ponad 40dB) przy stosunkowo
niewielkim rozszerzeniu pasma. Stad okno to jest najczes$ciej uzywane w praktyce [22].
Przyktad wptywu okienkowania na sygnat przedstawia Rys. 28. Wszystkie rodzaje
okien funkcyjnych ze wzglgdu na swdj ksztalt ttumia sygnat do zera na poczatku i koncu

czasu pomiarowego, ksztatt sygnatu zostal zmieniony (wyptaszczony) w calym zakresie
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pomiarowym. Dla kazdego okna ksztalt sygnalu jest nieznacznie zmieniony [22, 25,

29].

Sygnatl zmierzony

Sygnat po okienkowaniu
T

TF I e T T 1
o ‘--*.\
X % s Okno trojkatne
0 __;:_:._-:—‘;—&H‘R-n‘__ \ =
= 1'5""3/ \ ——-0kno Hamminga
- T =
gr ' ' ' L |- Okno Blackmana
0 0.5 1 1.5 2 _
time |7 Okno Hanninga

Rysunek 28 Wplyw okienkowania na ksztalt sygnatu [25]

Narys. 22 przedstawiono wykresy kaskadowe analizy STFT dzwieku przy uzyciu

roznych funkcji okna. Wykorzystano nastepujace funkcje okna: prostokatne,
Hamminga, Blackmana, trdjkatne, Hanninga i Gaussa. Wszystkie okna oprocz
prostokatnego daty wynik podobny z niewielkg roéznicg wielkosci amplitudy. Okno
prostokatne z waskim listkiem gldéwnym ma lepsza rozdzielczo$¢ czgstotliwosciowa
jednak stabe tlumienie listkéw bocznych zwigksza przecieki czestotliwosciowe tla.
W pozostatych oknach, listek gléwny jest szerszy, z prawie 1,5 krotnym poszerzeniem
pasma czgstotliwosciowego transformacji co pogarsza rozdzielczo$¢ uzyskanego
widma sygnalu przy czestotliwos$ciach bliskich sobie. Jednakze mocne tlumienie

listkdw bocznych nie pozwala na przeciek tta.
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Rysunek 29 Przyklad zastosowania réznych funkcji okna

W przypadku analizy z zastosowaniem okna prostokatnego, wykres posiada
ostrzejsze stupki amplitud dla poszczegdlnych czestotliwosci realizowanych w czasie.
W przypadku zastosowania innych okien nie zaobserwowano wigkszego wptywu na
uzyskane wyniki analizy STFT. W zastosowanym oknie Blackamana niewielkie r6znice
wida¢ w zakresie czgstotliwosci ok. 190 gdzie wykres jest bardziej wygladzony

w stosunku do innych, obszar zaznaczony jest na wykresie kolorem czerwony. Dla
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zastosowanych innych okien wykresy sg bardziej wygladzone, warto$ci amplitud sa
nizsze w poréwnaniu do okna prostokatnego. W kazdym z uzyskanych wykresow
mozna zaobserwowac charakterystyczne wigcksze od tta wartosci amplitud w danych
zakresach czestotliwosci. Dlatego mozna wysung¢ wniosek, ze zastosowanie okna
prostokatnego daje najbardziej ostry wykres w zakresie czestotliwo$é-amplituda,
jednakze trudno dostrzec charakterystyczne zakresy czestotliwo$ci w porOwnaniu
z pozostalymi funkcjami okna. Z opisu okien w literaturze wynika, ze okno Hamminga
jest najbardziej uniwersalnym oknem [22] dlatego wybrano je do dalszej czesci analizy

STFT.

8.5 Analiza probek-STFT

Analiz¢ STFT przeprowadzono w programie Matlab-MathWorks. Préobki
zarejestrowano z czestotliwoscig probkowania 44,1kHz. Wyniki analizy przedstawiono
w formie wykresow kaskadowych, spektrogramow.
Do analizy nagran wegla i skaly dobrano nastgpujace parametry:

o wielkos¢ okna 4096,

e funkcja okna Hamminga,

e wielko$¢ przesunigcia okna 25%.

Wykres kaskadowy-wegiel

0
150
% — 20
8 100 — 40
= ; @
E_ 60 =
m 50 —
]
0 100 200 300 400 -
f[Hz]

78



Rysunek 30 Wykres kaskadowy-wegiel.

Wykres kaskadowy-skata

Rysunek 31 Wykres kaskadowy-skala.

Spektrogram-wegiel

1.2

0.2
0 01! 0.2 0.3 0.4
czestotliwost [kHz]

Rysunek 32 Spektrogram-wegiel.
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Rysunek 33 Spektrogram-skata.

Wykreslone wykresy kaskadowe przedstawiajg reprezentacje czasowo-
czestotliwo$ciowa dzwigku urabiania wegla i skaty przez kombajn (rys 30, rys.31). O$
X przedstawia czestotliwosé f [Hz], o§ Y amplitude sygnatu, 0§ Z czas nagrania [s].
Zakres danych na wykresach kaskadowych jak i spektrogramach ograniczono do
500Hz, miato to na celu uwypuklenie charakterystycznych zmian amplitudy. Powyzej
zakresu 500Hz wartos$ci amplitudy, wraz ze wzrostem czestotliwos$ci, daza do zera. Na
wykresie probki wegla (Rys.30) zaobserwowaé mozna powtarzajgce si¢ przedziaty
czestotliwosci o wyzszej amplitudzie zaznaczone strzatkami (A). W 44s (B) nagrania
oraz 119s (C) w cze$ci wykresu probki wegla wystepuje podwyzszona amplituda
sygnalu w stosunku do pozostatych wartosci. W sekundzie 44 amplituda jest
podwyzszona w zakresie czgstotliwosci 0-165Hz 1 wynosi maksymalnie 119Hz. W 119s
nagrania w zakresie czestotliwosci 20-140Hz maksymalna amplituda wynosi 108.
Podobnie wykresie probki skaly (Rys. 31), zaobserwowaé mozna charakterystyczne
przedziaty o podwyzszonej amplitudzie (A) oraz anomali¢ gdzie w 38s (B) w zakresie
czestotliwosci 140-500Hz wartos¢ amplitudy jest wyzsza od pozostatych i1 dochodzi
maksymalnie do wartosci 80,5. Powyzsze anomalie mogly powsta¢ poprzez uderzenie,

lub ruch stojaka mikrofonu i zapisane przez rejestrator audio. Spektrogramy na Rys.32,
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Rys.33 przedstawiaja probki dzwigku po analizie STFT na plaszczyZnie czas-
czestotliwos$¢. O§ Y okresla czas [min] na o$ X czestotliwos$¢ [kHz], legenda po prawe;j
stronie spektrogramu pokazuje, ze barwa koloru zmienia z zielonego si¢ do jasnozottego
wraz z wielkoscig gestosci widmowej mocy. Liniami przerywanymi o kolorze czarnym
zaznaczono przebieg charakterystycznych czestotliwosci. Ponizej przedstawiono
wykres $rednich amplitud dla poszczegolnych czgstotliwosci w czasie trwania nagran

(Rys.34).
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Rysunek 34 Wykres Srednich amplitud w czasie calego nagrania probek dzwieku

Najbardziej réznigcym si¢ przedzialem czgstotliwosciowym dla probek wegla
1 skaty jest przedziat 0-150Hz. W czgstotliwosci ok 188Hz wykres dla wegla i skaty
osigga prawie takg samg warto$¢ amplitudy. W dalszej cze$ci wykresu 150-500Hz
warto$ci amplitudy rdznig si¢ o wartos¢ 0,2-1,9. Amplituda dla skaty osiaga najwyzsza
$rednia warto$¢ w okolicach 47Hz. Z wykresu mozna wnioskowaé, ze
charakterystycznym zakresem amplitud dla skaly jest zakres w okolicy 35-70Hz,
poniewaz w tym zakresie odnotowano najwyzsze wartosci. Dla wegla
charakterystyczny zakres amplitudy 170-200Hz, poniewaz w tym zakresie wystepuja
najwyzsze wartosci amplitudy. W zakresie 150-220Hz wykres dla obydwoch nagran

réozni si¢ nieznacznie wartoscig amplitudy, zwigzane jest to z tym, ze podczas
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nagrywania probki dla urabiania mutowca organ kombajnu skrawat takze cze¢$¢ czota

$ciany, gdzie znajdowat si¢ poklad wegla.

8.6 Przygotowanie bazy danych do programu WEKA

Warto$ci amplitudy dla poszczegolnych czestotliwosci  wyeksportowano
z programu Matlab-MathWorks do programu MS Excel. W arkuszu MS Excel
opracowano tabele zawierajaca dane wejsciowe niezbedne do dalszej analizy
w programie WEKA. Kolumny jako atrybuty przedstawiaja cze¢stotliwosci. Koncowa
kolumna oznacza klasg, dla wegla klasa wynosi 1 dla skaty 0. Okreslenie klasy
przypisuje dane wejsciowe do danego zbioru wykorzystywanego w klasyfikacji.
W wierszach nazwane sa kolejno identyfikatory probek wegiel lub skala wraz z
numerem porzadkowym probki. Fragment bazy danych opracowanych w tabeli

przedstawiono ponizej (Tab.6).

Tabela 6 Dane wejsciowe do programu WEKA.

f [Hz]

Nazwa 0 12 23 35 47 59 Klasa
W1 1 1 3 1 3 3 1
W2 0 2 3 6 4 8 1
W3 1 2 3 4 5 1 1
W4 1 2 2 1 2 4 1
W5 0 0 0 1 2 5 1
W6 0 2 3 2 3 7 1
W7 1 1 3 4 4 8 1
WL 1 1 3 5 3 7 1

Opracowang baz¢ danych w programie MS Excel zapisano w postaci pliku csv.
(Zatacznik 1). Plik ten nastepnie przekonwertowano do pliku typu ARFF (ang.
Attribute-Relation File Format) opisujaca tzw. liste instancji wspotuzytkujacych zestaw
atrybutow 1 stosowang na potrzeby przetwarzania technikami uczenia maszynowego
w programie WEKA. Program WEKA obstuguje takze plikow z rozszerzeniem .csv,
jednakze baza danych odczytana z pliku. arff umozliwia szybsze przetwarzanie danych
oraz utatwia zarzadzanie dost¢pnymi etykietami danych. Struktura danych wejsciowych

w formacie *.arff wygladaja nastepujaco:
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@RELATION WS-nazwa pliku wsadowego
@attribute attribute_name attribute_type - nazwa i typ atrybutu
@attribute attribute name?2 attribute type

@attribute attribute_nameN attribute_type

@attribute attribute class {class_namel, class name2,...class nameN}-nazwa klasy
@data

Valuel, Value2,..., ValueN, clas_name- warto$¢ i nazwa klasy

Valuel, Value2,..., ValueN, clas_ name

Fragment bazy danych [WS] opracowanej w powyzszym formacie przedstawiono
na Rys. 35.
@RELATION WS

@ATTRIBUTE name {S1,510,5100,51000,51001,51002,51003, ...

@ATTRIBUTE © REAL
@ATTRIBUTE 12 REAL
@ATTRIBUTE 23 REAL

@ATTRIBUTE class {0,1}

Rysunek 35. Fragment struktury danych wykorzystanych do analizy w programie WEKA

Plik z kompletng bazg danych zamieszczono w pliku WS—norm.arff Zatgcznik 2.

W pracy zastosowano normalizacj¢ danych wzgledem warto$ci minimalnej.
W programie WEKA w procesie przygotowania danych wybrano z listy filtrow
nienadzorowanych filtr normalizujacy zbidr danych. Kazdy mozliwy do wyboru filtr
mozna dostosowac¢ do zadanych do badan ustawien. Uzyskane wartosci amplitud dla

poszczegolnych czgstotliwoscei z transformaty STFT sg wigksze od zera, z tego wzgledu
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by zwickszy¢ dokladno$¢ klasyfikacji zastosowano do badan filtr normalizacyjny

o zakresie [0,1].

8.7 Klasyfikacja k-NN

Do klasyfikacji postuzyty dane uzyskane po zastosowaniu transformaty STFT
w programie Matlab-MathWorks. Z nagran wegla o dtugosci 119s oraz skaly o dlugosci
65s. Uzyskano 1867 atrybutow dla wegla 1 1029 atrybutéw dla skaty, co sumarycznie
wyniosto 2896 atrybutdéw. Liczbe atrybutow dla poszczegolnych probek przedstawiono
w tabeli 7.

Tabela 7 Liczba wykorzystanych atrybutéow do analizy k-NN.

Probki liczba
Wegiel 1867
Skata 1029
Suma 2896

Warto$¢ wspotczynnika k£ dobrano eksperymentalnie. Dobor wspdiczynnika ze
wzgledu na eksperyment odbywajacy si¢ na klasyfikacji opartej na dwoch klasach
przeprowadzono ze skokiem nieparzystym [1;3;5;7;...]. Parzysta liczba k& moze
dokonywa¢ btednej klasyfikacji wérod dwoch klas. Liczba & ponadto musi by¢ na tyle
duza, by redukowa¢ wrazliwos¢ algorytmu na trudne przyktady i odpowiednio mata by
nie wybiera¢ sgsiadow mocno osadzonych w innej klasie. Kiedy £ jest wicksze tym
algorytm potrzebuje wigcej czasu do klasyfikacji. Wigksza warto$¢ k pozwala
uwzglednia¢ trudne lokalne rozklady (szum, naktadanie sig-overlaping). Odpowiedni
dobor parametru ma wptyw na klasyfikacje, ktéra moze by¢ niska w przypadku np. gdy
wsréd 10 sgsiadow, dwoch bedzie z wartoscig ,,tak” 1 o§miu z wartoscig ,,nie”.
Dobierajac wartos¢ k=3 w przypadku, gdzie dla analizowanej obserwacji trzema
najblizszymi sasiadami be¢da te dwa z warto$cig na ,tak” (ktéra w danym zbiorze jest
mniej liczna) i jeden na ,,nie”, klasyfikator zaliczy przypadek jako ,.tak”, co falszuje
wynik klasyfikacji. [105, 106, 107].

Ponizej (Rys.36) przedstawiono wyniki dla poszczegdlnych wartosci k&
dobieranych eksperymentalnie. Najwigksza doktadno$¢ klasyfikacji uzyskano dla
wartos$ci k=21, ktoéra wyniosta 80,32%. Powyzsza warto$¢ wybrano do dalszej analizy,

do ktorej wykorzystano 10-krotng walidacje krzyzowa. Walidacja krzyzowa to technika
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oceny modeli predykcyjnych. Zbidér danych dzielony jest najczgsciej na 10 podzbiorow
(ang. fold). Model jest trenowany i oceniany & razy za kazdym razem przy uzyciu innego
zestawu walidacji, gdzie jedna czg¢$¢ ze zbioru jest brana do testowania a pozostata do

treningu [108].

:
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Rysunek 36 Dobor eksperymentalny wartoS$ci & klasyfikacji k-NN

Klasyfikacje przeprowadzono przy zatozeniu k=21, oraz 10-krotnej walidacji

krzyzowej dla poszczegdlnych wybranych odleglosci przedstawionych w Tab.8.

Tabela 8 Wyniki klasyfikacji k-NN dla £=21.

Odlegtos¢ Ccl Precyzja Wspdtczynnik Kappa
Czebyszewa | 64,47 - 0
Euklidesowa | 80,32 0,54 0,81
Manhattan | 79,52 0,80 0,51

Minkowskiego | 83,32 0,81 0,54

Z klasyfikacji wynika, ze odleglos¢ Minkowskiego jest optymalng odlegloscia,
ktora poprawnie sklasyfikowata model z wynikiem CCI (ang. Correctly Classified
Instances) 83,32%, precyzja na poziomie 0,81 i wspodtczynnikiem Kappa 0,54
ksztattujacym si¢ na poziomie Srednim w poréwnaniu do klasyfikatora losowego.
Niewiele gorszym wynikiem klasyfikacji cechujg si¢ odleglos¢ Euklidesowa

z wynikiem 80,32% 1 Manhattan z wynikiem 79,52%. Najnizszym wynikiem
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klasyfikacji okazata si¢ odleglos¢ Czebyszewa, ktorej wynik CCI wynidst 64,47% jest
to wynik na poziomie poprawnie sklasyfikowanych instancji klasyfikatora ZeroR (ang.
zero rules), ktory nie zaktada zadnych zalozen klasyfikacyjnych i pokazuje jak wyglada
stopien klasyfikacji, jesli nie narzucone zostang modelowi zadne reguty. Spowodowane
moze by¢ to tym, ze odleglos¢ Czebyszewa oblicza maksymalng réznice migdzy dwoma
obiektami i z tego powodu klasyfikator oparty na tej odleglosci nie jest wstanie

poprawie rozpoznac atrybutow.

8.8 Klasyfikator SVM

Maszyny wektoréw nosnych (SVM) zostaly opracowane dla problemow
z klasyfikacja binarng, istnieja takze rozszerzenia tej techniki wykorzystywane
w klasyfikacji wieloklasowej 1 regresji. Algorytm opracowany zostat dla numerycznych
zmiennych wejsciowych. Dane wejsciowe sg normalizowane przed klasyfikacjg. SVM
dziata poprzez znalezienie linii, ktora najlepiej rozdziela dwie grupy danych. Jednakze
niewiele zestawdw danych da si¢ podzieli¢ za pomoca linii. W przypadku, kiedy trzeba
wytyczy¢ linie z krzywymi lub regionami wielokatnymi stosuje si¢ funkcj¢ jadra.
Funkcje jadra rzutujg dane na przestrzen o wyzszych wymiarach w celu narysowania
linii zwanej hiperptaszczyzng. W programie WEKA zaimplementowane sg wybrane
funkcje jadra. Do eksperymentu wybrano popularne funkcje wielomianowa jadra
Kernel (PolyKernel) oraz Radial Basis Function Kernel (RBFKernel), ktore sg w stanie
,uczy¢ si¢” zamknietych wielokatow 1 zlozonych ksztaltéw w celu oddzielenia klas.
Oproécz doboru funkcji jadra w eksperymencie przeprowadzonym w programie WEKA
przeanalizowano wplyw tzw. parametru zlozonosci (C) na skuteczno$¢ klasyfikacji.
Parametr ten kontroluje, jak elastyczny moze by¢ proces rysowania linii rozdzielajacej
klasy. Warto$¢ 0 nie dopuszcza zadnych naruszen marginesu, podczas gdy warto$¢
domyslnato 1 [109, 110]. W eksperymencie do kazdej z dwoch wybranych funkcji jadra
dobrano parametr C o wartosciach? kolejno 0, 0.5, 1.0. Do kazdej klasyfikacji
wykorzystano 10-krotng walidacje¢ krzyzowa. W Tab.9 przedstawiono wyniki

klasyfikacji dla poszczeg6lnych funkcji jadra oraz parametru C.
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Tabela 9 Wyniki klasyfikacji dla poszczeg6lnych funkcji jadra oraz parametru C.

C=0
cal Precyzja . .
[%] Wspdtczynnik Kappa
PolyKernel | 64,47 - 0
RBFKernel | 35,53 - 0
C=0,5
ccl Precyzja , .
[%] Wspdtczynnik Kappa
PolyKernel | 83,49 0,83 0,63
RBFKernel | 68,75 0,76 0,16
C=1,0
E/S]I Precyzja | Wspodtczynnik Kappa
PolyKernel | 83,22 0,83 0,62
RBFKernel | 76,00 0,79 0,40
C=1,5
EZ]I Precyzja | Wspodtczynnik Kappa
PolyKernel | 81,77 0,82 0,58
RBFKernel | 78,21| 0,80 0,47

Kolorem zielonym zaznaczono wynik najlepszego wyniku klasyfikacji

wynoszacego 83,49% dla wspotczynnika C=0,50 i funkcji jadra Polykernel.
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Rysunek 37 Poprawnie sklasyfikowane przypadki klasyfikacji SVM

Na rys.37 przedstawiono poprawnie sklasyfikowane przypadki klasyfikacji SVM.
Jadro wielomianowe Kernel odznacza si¢ lepsza skutecznoscia klasyfikacji od jadra
RBF Kernel, Najlepszym wynikiem dla tego jadra jest 83,49% przy zadanym
wspoOtczynniku ¢=0,5. Precyzja w tym przypadku jest wysoka i wynosi 0,83
a wspotczynnik Kappa wynosi 0,63 1 okresla wspotczynnik zgodnosci jako zasadniczy.
Dla wspoétczynnika ¢=0, czyli niedajagcego marginesu, wyniki klasyfikacji sg najgorsze
1 klasyfikuja przypadki tylko do jednej z klas, albo do klasy wegla w przypadku jadra
wielomianowego albo do klasy skaly w przypadku jadra RBF.

8.9 Klasyfikacja Random Forest

W metodzie klasyfikacji Random Forest budowane drzewa decyzyjne sa
stosunkowo proste (kazdy wezel reprezentuje decyzje, a kazda galaz reprezentuje
mozliwy rezultat tej decyzji), rezultat modelu wyznaczany jest poprzez glosowanie
iusrednianie [111]. Algorytm w programie WEKA dostosowywany jest do
optymalnych parametrow za pomoca:

— Wilaczona metoda Bootstrap-zestaw danych dzielony na typ in-bag i out-

bag,
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— Liczba drzew decyzyjnych do budowy modelu,

— Liczbg cech (atrybutow), uzywanych przy wyborze losowym,

— Glebokos¢ drzew- warto$¢ maksymalna.

Parametry dobrane do eksperymentu (liczba drzew oraz cech) wraz z wynikami
przedstawiono w Tab.4. Glebokos¢ drzew ustawiono na maksymalng warto$¢
proponowang przez program. Dobor liczby drzew oraz cech ograniczono do 52 drzew
oraz 16 cech, poniewaz nie zaobserwowano wzrostu poprawnosci wraz ze wzrostem
dobieranych parametrow. Najlepsza poprawnos¢ uzyskano dla 4 cech i 44 drzew, ktéra
wyniosta 82,80%. Wraz ze wzrostem liczby drzew uzyskiwano lepsza poprawnos¢

klasyfikacji, wzrost liczby cech nie powodowal wzrostu poprawnos$ci w analizowanym

przypadku.

Tabela 10 Wyniki poprawnos$ci metody Random Forest w zaleznos$ci od liczby drzew i liczby

cech.

Drzewa\Cechy 4 6 8 10 12 14 16
4 drzewa 78,97 79,18 79,07 79,14 78,76 77,69 78,69
6 drzewa 79,97 79,73 81,04 79,45 79,07 78,38 76,86
8 drzewa 80,49 80,87 81,28 80,42 81,04 79,39 78,18
10 drzewa 80,63 80,87 81,11 80,46 80,11 79,42 78,07
12 drzewa 81,35 81,08 81,08 80,54 80,39 79,45 77,24
14 drzewa 81,04 81,32 80,90 81,08 80,32 79,39 78,04
16 drzewa 81,42 81,53 81,08 80,87 80,77 79,18 78,00
18 drzewa 81,73 81,32 81,25 80,94 80,70 80,11 78,38
20 drzewa 81,97 81,25 81,08 80,87 81,01 80,28 79,14
22 drzewa 81,91 81,49 81,42 81,15 80,97 80,59 79,45
24 drzewa 82,15 81,63 81,15 81,46 81,04 80,42 79,45
26 drzewa 82,22 81,53 81,42 81,56 81,18 80,46 79,25
28 drzewa 82,29 81,84 81,73 81,39 81,32 80,52 79,39
30 drzewa 82,42 81,98 81,77 81,46 81,39 80,80 79,56
32 drzewa 82,31 82,04 81,91 81,25 81,42 80,80 79,73
34 drzewa 82,63 82,18 81,56 81,46 81,04 80,56 79,39
36 drzewa 82,67 82,15 81,77 81,28 80,97 80,21 79,32
38 drzewa 82,73 82,29 81,84 81,28 81,15 80,49 78,90
40 drzewa 82,60 82,08 81,70 81,15 80,87 80,11 78,66
42 drzewa 82,73 82,15 81,91 81,04 81,11 80,35 78,56
44 drzewa 82,80 82,32 81,80 80,90 81,01 80,46 78,66
46 drzewa 82,73 82,22 81,77 81,11 81,04 80,42 79,21
48 drzewa 82,63 82,36 81,94 81,25 81,01 80,25 79,01
50 drzewa 82,49 82,53 82,04 81,42 81,11 80,21 78,90
52 drzewa 82,63 82,46 81,98 81,49 80,73 80,04 78,87
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Tabela 11 Wyniki klasyfikacji Random Forest

%,S]I Precyzja | Wspotczynnik Kappa
0

Random | ¢) ¢ | 0,83 0,60
Forest

Procent poprawnie skalsyfikowanych przypadkow dla metody drzew losowych
(Tab.11) wyniost 82,80%, warto$¢ precyzji jest wysoka 1 wynosi 0,83, wspotczynnik

Kappa wyniost 0,60, warto$¢ ta oznacza, ze klasyfikacja nie jest losowa.
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48 drzewa ——50 drzewa ——52 drzewa

Rysunek 38 Poprawnos¢ klasyfikacji w zaleznoSci od liczby drzew oraz liczby cech

Na Rys. 30 przedstawiono wykres dla najwyzszych wartosci klasyfikacji.
Najlepsze wyniki osiggni¢to przy wartosci cech 4 i liczby drzew powyzej 40. Wraz ze
wzrostem liczby cech wykorzystywanych do klasyfikacji warto$¢ pewnosci spadata do

wartosci ok. 78%.
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8.10Klasyfikacja MLP

Klasyfikacja MLP (ang. Multilayer Percepton) jest jedng z najpopularniejszych
typoéw sztucznych sieci neuronowych [89]. Budowa tego typu sieci sktada si¢ zwykle
z kilku warstw o sigmoidalnych funkcjach aktywacji [90]. Pierwsza to warstwa
wejsciowa, wystepuja w niej neurony, ktore nie wykonuja obliczen i wprowadzane sg
do niej dane treningowe. Warstwy ukryte najczesciej sktadaja sie jednej lub kilku
warstw pomiedzy warstwg wejsciowa a wyjsciowa, dziatanie tych warstw ukrytych nie
moze by¢ bezposrednio obserwowane. Warstwa wyj$ciowa stanowi wyjscie catej sieci,
odpowiada za reprezentacje wyniku klasyfikacji. W programie WEKA przeprowadzono
kilka eksperymentow wykorzystujacych klasyfikacj¢ MLP. Mozna je podzieli¢ na dwie
czg$ci z brakiem normalizacji i z normalizacjg atrybutow i klas. W kazdej z czgséci
budowano kilka modeli zmieniajac liczbe warstw ukrytych oraz liczb¢ neuronow,
sprawdzajac jaki model uzyska najlepszy wynik klasyfikacji. Interfejs program WEKA
posiada mozliwo§¢ dostosowania ustawien sieci w menu edycji (Rys.39). Do
najistotniejszych funkcji programu naleza:

— GUI-wyswietla graficzny interfejs uzytkownika. Umozliwia on
wstrzymywanie 1 modyfikowanie sieci neuronowej podczas treningu.
Pozwala na dodanie lub usuwanie w¢ztow, oraz nowych potaczen miedzy
wezlami,

— hideLayers- okre$la liczbg ukrytych warstw sieci neuronowej i liczbg
neurondw w kazdej warstwie. Warto$¢ ,,a” w komorce oznacza funkcje
automatycznego doboru przez program optymalnej liczby warstw, warto$¢
,»07 -brak ukrytych warstw, wartos¢ dodatnich liczb catkowitych
oddzielonych przecinkami okresla liczb¢ warstw oraz liczbe neuronow
w warstwie np. ,,15,10,5”,

— learningRate- stopien, w jakim wagi sg aktualizowane,

— momentum- wspotczynnik rozpedu, to warto$¢ stosowana do wag podczas
aktualizacji,

— nominalToBinaryFilter- reprezentuje filtr, ktéry bedzie wstepnie
przetwarzat instancje,

— normalizeNumericClass- normalizacje klasy, jesli jest ona numeryczna,
normalizacja moze poprawi¢ wydajno$¢ sieci,

— normalizeAttributes- normalizacja atrybutow,
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— validationSetSize- procentowy rozmiar zestawu walidacyjnego. Nauka
sieci bedzie kontynuowana, dopoki blad w zestawie walidacyjnym nie
bedzie si¢ powigkszat lub jesli czas treningu zostat osiagnigty,

— trainingTime- liczba epok do przeszkolenia, jesli zestaw walidacyjny nie

jest rowny ,,0”, moze zakonczy¢ proces uczenia sieci.

@ weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron
About
A classifier that uses backpropagation to learn a More
multi-layer perceptron to classify instances. Capabilties
GUI | False v
autoBuild | True v
batchSize 100
debug  False v
decay  False v
doNotCheckCapabilities  False v
hiddenLayers | a
learningRate ' 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter = True v
normalizeAttributes = True v
normalizeNumericClass = True v
numDecimalPlaces = 2
reset = True v
resume  False v
seed 0
trainingTime 500
validationSetSize = 0
validationThreshold = 20
Open... Save... OK Cancel

Rysunek 39 Okno dostosowywania parametréw sieci MLP w programie WEKA
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W eksperymencie dostosowano nastepujace parametry klasyfikacji MLP:

— hideLayers- w przeprowadzonym eksperymencie sprawdzono wplyw
liczby warstw ukrytych oraz liczby neuronéw w danej warstwie, na
doktadnos¢ klasyfikacji,

— normalizeNumericClass- przeprowadzono osobne eksperymenty
z zastosowaniem normalizacji klas 1 bez jej zastosowania,

— normalizeAttributes- zastosowano lub nie zastosowano normalizacji
atrybutow,

— cross-validation- 10-krotna walidacja krzyzowa,

— learningRate- 0,3-warto$¢ dobrana automatycznie przez program,

— momentum- 0,2-warto$¢ dobrana automatycznie przez program.

Klasyfikacje MLP przeprowadzono dla kilku warto$ci warstw z r6zng wartos$cia
neuronéw w kazdej warstwie. Przyktadowo dla wartosci z tabeli 150,100,50-
klasyfikacja obywata si¢ dla trzech warstw ukrytych, z ktorych pierwsza warstwa
posiadata 150 neuronéw, druga 100, trzecia 50. Klasyfikacja odbywala si¢
znormalizacja atrybutow 1iklas oraz bez normalizacji. Wyniki klasyfikacji

przedstawiono w Tab.12.

Tabela 12 Wyniki klasyfikacji MLP z normalizacja.

normalizacja
Warstwy 1 10 50
CCI [%] 64,47 | 58,67 | 58,67
ICI [%] 35,53 | 41,33 | 41,33

Precyzja - 0,54 0,54
Wsp. Kappa | 0,00 | 0,00 0,00
Czas
budowy 103 875 | 68114
modelu [s]

W przypadku przeprowadzenia normalizacji najwigksza doktadno$¢ poprawnie
sklasyfikowanych przypadkow wyniosta 64,47%, wspotczynnik kappa wyniost 0, ktora
to warto$¢ pozwala stwierdzi¢, ze wynik klasyfikacji jest zgodny z klasyfikatorem
losowym. Czas potrzebny do zbudowania modelu wyniost 103s. Dalsze badania ze
zwigkszaniem liczby neuronow w warstwie na 5 1 50 nie powodowaly wzrostu
doktadnosci, z tego powodu nie przeprowadzono dalszych analiz z wykorzystaniem

normalizacji.
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Tabela 13 Wyniki klasyfikacji MLP bez normalizacji.

bez normalizacji
Warstwy | 1 10 | 50 | 10,5 | 15,10,5 | 150,100,50 | 250,150,50
CCI[%] | 70,17 | 6533 | 7479 | 66,51 | 70,17 | 7924 79,32
ICI[%] | 29.83 | 34,67 | 2521 | 3349 | 2983 | 20,75 20,68
Precyzja | 072 | 063 | 074 | 0,67 | 072 0,79 0,80
Wsp. Kappa | 023 | 0,16 | 040 | 0,10 | 023 0,55 0,56
Czas budowy | 06 | 906 | 5047 | 559 | 1959 | 12104 19747
modelu [s]

Dalsze badania przeprowadzono bez normalizacji, najwyzszy wynik doktadnosci
poprawnie sklasyfikowanych przypadkow wyniost 79,32% (w tabeli oznaczony na
zielono) dla trzech warstw ukrytych, z ktorych pierwsza warstwa posiadata 250
neuronéw, druga 150, trzecia 50. Wspotczynnik kappa wyniost 0,56, warto$¢ ta zawiera
si¢ w przedziale $redniej zgodnosci 0,41-0,60. Czas potrzebny do zbudowania modelu
sieci neuronowej wyniost 19 747s. Wyniki dla poszczegdlnych doswiadczen

przedstawiono na wykresie Rys.40.
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Rysunek 40. Wyniki poprawnej klasyfikacji MPL.

Podczas przeprowadzania do$wiadczenia zwrdcono szczegdlng uwage na czas
potrzebny do zbudowania modelu sieci. Jest to wazny element przy budowie systemu
rozpoznajacego dzwigk urabianej skaly oraz sterujgcego automatycznie pracg kombajnu

Scianowego. W tym przypadku najbardziej pozadana a wrecz niezbedna jest szybkos¢
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rozpoznania, a co za tym idzie szybko$¢ reakcji systemu na zmiang potozenia glowicy
tngcej. W takich warunkach obliczenia ta3 metoda przy uzyciu mocy obliczeniowe]
obecnie dostgpnego sprzetu sg zbyt dlugotrwale do wykorzystania w automatyzacji
procesu urabiania. Poniewaz najmniej ztozona sie¢ skladajaca si¢ zjednej warstwy
1 jednego neuronu potrzebuje dla metody z normalizacja 103s do zbudowania modelu
a analogiczny model bez normalizacji az 906s. W przypadku wykorzystania innych
metod klasyfikacji zbudowanie modelu wraz z 10-krotng walidacja pozwala na

uzyskanie wyniku w kilka sekund.
9 Analiza statystyczna Chi-kwadrat

Jednym z najczesciej stosowanych nieparametrycznych testow niezaleznosci jest
test Chi-kwadrat Pearsona (y* Pearsona). Test niezalezno$ci y*> Pearsona stosuje sie
w celu zbadania zwigzku migdzy dwoma zmiennymi nominalnymi. Test ten, tak jak
inne testy nieparametryczne nie jest uzalezniony od rozktadu badanej zbiorowosci
imoze by¢ stosowany zaréwno, gdy dane posiadajg rozktad normalny, jak 1 we
wszystkich innych przypadkach. Bazuje on na poréwnaniu warto$ci obserwowanych
(otrzymanych po badaniu) a warto$ciami teoretycznymi obliczonymi przy zatozeniu, ze
pomiedzy zmiennymi nie ma zadnego zwigzku. Statystyka y* Pearsona zwigzana jest
z pewnymi ograniczeniami zalozen stosowalnosci testu takimi jak: minimalna
liczebno$¢ proby i niezalezno$¢ grup. Zdania statystykow co do liczebnos$ci proby sg
podzielone. W literaturze [112] mozna spotkaé si¢ ze stwierdzeniem, ze im prdba
wigksza, tym mniejszy jest btad w uogdlnianiu wynikow na populacje. Za taka probe
uznaje si¢, probe sktadajaca si¢ z co najmniej 30 jednostek analizy, w innych
publikacjach [113, 112] taka préba powinna by¢ wigksza od 50 cho¢ ci sami autorzy
przyznaja, ze trudno powiedzie¢, kiedy liczebno$¢ jest duza i traktuja wskazanag liczbe
jako orientacyjng [112, 113]. Liczba jednostek analizy, znajdujaca si¢ w tabeli
krzyzowej, nie powinna by¢ mniejsza od 5, jednakze inni badacze [114] uwazaja, ze dla
tablic dwudzielczych wigkszych niz 2x2 test y*> Pearsona mozna wykorzysta¢, jesli
liczebnos$ci oczekiwane nie sg mniejsze od 1 oraz kiedy wartosci mniejszych od 5 nie
jest wiecej niz 20%. Cochran [114]natomiast uwaza, ze wystarczy tylko jedna warto$¢
wieksza od 5 by mozna zastosowaé statystyke y* [114]. Niezalezno$¢ grupy polega na
tym, ze jeden element nie moze znalez¢ si¢ w wigcej niz jednej podgrupie. Problem ten

pojawia si¢ tam, gdzie zadawane pytanie daje mozliwo$¢ wielokrotnej odpowiedzi,
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wtedy jeden respondent moze znalez¢ si¢ w wielu grupach — wtedy nie spehia si¢
warunku niezaleznosci [115, 116]. Rozktad * Pearsona jest rozktadem cigglym, test y°
Pearsona jest testem, gdzie wystepuja z frekwencje, dlatego dla tablic
dwuwartosciowych 2x2, jesli ktérakolwiek z liczebnos$ci oczekiwanych jest mniejsza
od 5 nalezy zastosowac poprawke ciggtosci Yatesa [117].

Do obliczen statystyki 3> przyjeto $rednie amplitud otrzymanych dla nagran wegla
iskaly dla poszczegolnych czestotliwosci. Procedure obliczeniowa statystyki y?
przedstawiono ponizej.

Stosujac test x> postawiono dwie hipotezy: zerowa i alternatywna:

Ho-nie istnieje istotny statystycznie zwigzek pomiedzy badanymi zmiennymi. Test
nie jest statystycznie istotny.

Hi-istnieje statystycznie istotny zwigzek pomiedzy zmiennymi. Test jest
statystycznie istotny.

Liczebnos$ci obserwowane s3a to Srednie amplitud dla poszczegolnych
probkowanych czestotliwosci pochodzacych z wezesniej zastosowanej STFT.

Liczebnosci oczekiwane (teoretyczne) obliczone sg przy zatozeniu, ze zmienne sg
niezalezne. Do obliczen liczebnosci teoretycznych (Ejj) wykorzystuje si¢ wzor:

_fGI*fG)
n
(70)
gdzie: n-liczebno$¢ proby, f(i) - suma liczebnosci brzegowej dla wiersza i, f(j)-
suma liczebnosci brzegowej dla kolumny ;.

Wyliczenie wartosci statystyki x> przeprowadzono na podstawie wzoru:

k
2 = Zr: z (04— Ey))’

i=1j=1
(71)
gdzie: Oy -liczebnos$ci obserwowane, Ej; -liczebnosci oczekiwane (teoretyczne), r-
wiersze, k-kolumny, i-numer danego wiersza, j-numer danej kolumny.
Wyniki obliczen przedstawiono w Tab.14. Warto$¢ obliczonego testu chi-kwadrat
nalezy poréwnac z tablicami rozkladu chi-kwadrat. W tym celu nalezy obliczy¢ liczbe
stopni swobody oraz wskaza¢ akceptowalny dla badan poziom ufnosci. Liczbe stopni

swobody oznacza si¢ skrotem v 1 oblicza wedtug wzoru:

96



v= (liczba warto$ci pierwszej zmiennej -1)*(liczba warto$ci drugiej zmiennej -

D) (72)

W analizowanym przypadku liczba warto$ci pierwszej zmiennej wynosi 2,

poniewaz analizujemy dwie probki wegla 1 skaty, liczba warto$ci drugiej zmiennej

wynosi 44, jest to ilo$¢ probek czestotliwosci biorgcych udziat w analizie, podstawiajac

warto$ci do wzoru uzyskano liczbe stopni swobody réwna:

V= (2-1)*(44-1)=43

Do analizy przyjeto najczesciej stosowany poziom ufnosci 0=0,05.

Tabela 14 Wyniki obliczen statystyki y2

(73)

Wegiel |Skata E oczekiwana X2
Nr| Hz |Z222-1 Z224-1 |suma |Z22-1 |Z24-1 |Z22-1 |Z24-1 |suma X2 | Stopien swobody
1] 0 1 1 2 1 1 0,0 0,0 0,0 43,0
2| 12 2 3 5 2 2 0,0 0,0 0,0 X2 -obliczone
3|23 4 7 11 5 6 0,1 0,1 0,2 20,7
4 | 35 7 16 23 11 12 1,2 1,1 2,3 Statystyka z tabeli
5| 47 10 25 34 16 18 2,7 2,5 5,2 59,3
6 | 59 11 23 34 16 18 1,6 1,5 3,1
7170 12 18 30 14 16 0,4 0,3 0,7
8 | 82 12 16 28 13 15 0,2 0,1 0,3
9| 94 10 15 25 12 13 0,3 0,2 0,5
10| 105 10 17 27 13 14 0,7 0,6 1,3
11| 117 12 17 29 14 15 0,2 0,2 0,4
12| 129 13 15 28 13 15 0,0 0,0 0,0
13| 141 11 12 22 11 12 0,0 0,0 0,0
14| 152 10 10 20 9 11 0,0 0,0 0,0
15| 164 11 12 23 11 12 0,0 0,0 0,0
16| 176 16 17 33 16 17 0,0 0,0 0,0
17| 188 18 19 37 17 19 0,0 0,0 0,0
18| 199 13 14 28 13 15 0,0 0,0 0,0
19| 211 9 9 19 9 10 0,0 0,0 0,1
20| 223 8 8 16 8 9 0,0 0,0 0,1
21| 234 9 9 17 8 9 0,0 0,0 0,0
22 | 246 9 10 19 9 10 0,0 0,0 0,0
23| 258 11 10 21 10 11 0,1 0,1 0,2
24| 270 13 11 24 11 12 0,3 0,2 0,5
25| 281 12 11 23 11 12 0,2 0,2 0,3
26 | 293 11 10 20 10 11 0,1 0,1 0,2
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27| 305 9 8 17 8 9 02 | 02 0,4
28316 | 10 8 17 8 9 02 | 02 0,5
29328| 10 8 18 8 9 03 | 02 0,5
30|340| 10 8 18 8 9 02 | 02 0,3
31352 8 7 16 7 8 01 | 01 0,2
32| 363 7 7 13 6 7 00 | 0,0 0,1
33| 375 6 6 12 6 6 00 | 0,0 0,1
34| 387 6 5 11 5 6 01 | 01 0,2
35| 398 7 6 12 6 6 01 | 01 0,3
36 | 410 7 6 14 6 7 01 | 01 0,3
37| 422 8 6 14 7 7 02 | 01 0,3
38| 434 7 6 13 6 7 01 | 01 0,3
39| 445 6 5 11 5 6 01 | 01 0,3
40 | 457 6 5 11 5 6 02 | 02 0,3
41 | 469 6 5 11 5 6 02 | 02 0,4
42 | 480 7 6 12 6 7 02 | 02 0,3
43 | 492 7 6 14 7 7 01 | 01 0,2
44 | 504 6 6 12 6 6 01 | 01 0,1

swobody réwnym 43 oraz zatozonym poziomem ufno$ci a=0,05 odczytuje si¢ wartos¢
z tabeli wartosci krytycznych ¥%. Odczytujac wlasciwa liczbe z tabeli wartosci
krytycznych na przecigciu si¢ poziomu ufnosci (0,05) oraz liczby stopni swobody (43),
warto$¢ wynosi 59,3. Jesli wartosé testu y? jest wieksza od wartosci podanej w tabeli
odrzuca sie hipoteze zerowa. W analizowanym przypadku warto$é x> wynosi 20,7,
a warto$¢ odczytana z tabeli 59,3, zatem odrzuca si¢ hipoteze alternatywng. Wyniki
testu y*> potwierdzaja zasadno$¢ hipotezy zerowej, ktora mowi, ze nie istnieje
statystycznie istotny zwiqzek miedzy zmiennymi. Potwierdza to wyniki wcze$niej

przeprowadzonych klasyfikacji, ktore z wysoka doktadno$cia rozrdznialy badane

probki dzwieku.
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10 Wnioski i przyszte prace

Wdrazanie nowych technologii oraz postepujaca cyfryzacja
w przedsigbiorstwach produkcyjnych umozliwia coraz wigksza automatyzacje
produkcji. W przedsigbiorstwach produkcyjnych, takich jak kopalnie wegla
kamiennego 1 nie tylko coraz czgsciej stosowane jest centralne oprogramowanie do
zarzadzania 1 sterowania procesow. Dzigki takim systemom mozliwe jest kontrolowanie
proceséw produkcji oraz parametrow poszczegolnych maszyn i urzadzen na biezaco.
W przypadku kopaln dostep do takich informacji ma dyspozytor kopalni oraz
poszczegOlne oddziaty, takie jak dzial elektromaszynowy czy telekomunikacji.
Z systemu poza informacjami takimi jak stan wentylacji, stan dziatania pomp gléwnego
odwadniania, praca poszczegolnych przeno$nikow tasmowych, uzyskuje si¢ informacje
ze $cian 1 przodkow eksploatacyjnych. Informacjami dostarczanymi ze §ciany sg m.in.
stan pracy i pozycja kombajnu, pozycja organdw urabiajacych, obcigzenie silnikow,
praca przeno$nika $cianowego, czy przesuw sekcji obudowy zmechanizowanej te dane
moga postuzy¢ do opracowania automatycznego systemu urabiania. Analiza STFT
zebranych probek dzwickowych wykazata, ze odpowiedzi gorotworu na wymuszenie
organem skrawajacym kombajnu w przypadku wegla i skaly réznig si¢ znaczaco tak
w zakresie cze¢stotliwosci, jak 1 amplitudy. Dzigki dalszej analizie moga one zostaé
wykorzystane jak podstawy do uczenia sieci neuronowych. Latwo§¢ montazu oraz
relatywnie niski koszt aparatury pomiarowej rejestrujacej i analizujacej dzwigk
w porownaniu do innych metod, daje duze perspektywy praktycznego jej
wykorzystania. Opracowanie automatycznego systemu urabiania w oparciu
o proponowang metod¢ moze by¢ jednym z rozwigzan, ktore moga zrewolucjonizowaé
funkcjonowanie zakladow gbérniczych w przysztosci. Automatyzacja procesu
eksploatacji pozwoli obnizy¢ liczbe 0so6b zatrudnionych w $cianie wydobyweczej,
obnizajac koszty zalogi, poprawi bezpieczenstwo ograniczajac do minimum udziat
zatogi w najbardziej niebezpiecznych strefach wydobycia co przetozy si¢ na wzrost
optacalnosci produkcji.

Opracowane stanowisko pomiarowe sktadajace si¢ z mikrofonu kierunkowego
oraz rejestratora audio pozwolily w sposob bezpieczny na rejestracj¢ dzwigku urabiania
w trudnych warunkach srodowiskowych. Przeprowadzone badania wykazaty, istotne

roznice pomig¢dzy sygnatami uzyskanymi z urabiania wegla i skaly. Wykorzystanie
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wybranych metod klasyfikacji umozliwito sprawdzenie z jaka doktadnos$cia system
rozpoznawania dzwigku urabiania moze klasyfikowac¢ dzwigk poszczegdlnej warstwy
skalne;j.

Analiza STFT probek dzwicku wegla i skaty wykazata, ze podczas urabiania
skal mozna zauwazy¢ charakterystyczne zakresy czgstotliwosci, gdzie amplituda jest
wyraznie wyzsza. Dla wegla jest to zakres 170-200Hz a dla skaty 35-70Hz.

Najlepsze uzyskane wyniki klasyfikacji probek wegla 1 skaty dla
poszczegdlnych metod wynosza: k-NN=80,32%, SVM=83,19%, Random
Forest=82,80%, MLP=79,32%, co pozwala stwierdzi¢, ze =z wysokim
prawdopodobienstwem mozna rozr6zni¢ dwa rodzaje skat podczas urabiania
kombajnem §cianowym.

Wyniki testu ¥* potwierdzaja zasadno$é hipotezy zerowej, ktora mowi, ze nie
istnieje statystycznie istotny zwigzek migdzy zmiennymi. Potwierdza to wyniki
wczesniej przeprowadzonych klasyfikacji, ktore z wysoka doktadnoscig rozrézniaty
badane probki dzwieku.

W dalszych badaniach przewiduje si¢ opracowanie modelu procesu urabiania,
dziatajagcego wedlug schematu przedstawionego na Rys.41, wktorym sygnat
dzwickowy uzyskany w sasiedztwie pracujacej glowicy urabiajacej bedzie nidst
informacj¢ o oporze urabianej skaly, natomiast na wyjsciu bedzie sygnal niosacy

informacj¢ o reakcji silnika kombajnu na obcigzenie.

zaktocenia
wegiel
odpowiedz
Sygnat systemu
»| Oceniany model procesu wysoka
urabiania
. Zrédlowy model J
urabiania . niska
obliczona
odpowiedz
skata

Rysunek. 41 Model rozpoznawania wegla i skaly.
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Opracowany, koncepcyjny model systemu urabiania pokladu wegla po
wytrenowaniu za pomocg narze¢dzi uczenia maszynowego be¢dzie umozliwiat analize
poréwnawczg sygnatow uzyskanych z dzialajagcego uktadu z sygnalem wyjSciowym,
uzyskujac reszty, ktore beda dalej poddawane klasyfikacji. Rejestracja znacznej réznicy
mi¢dzy wydajnos$cig zmierzong a obliczong potwierdzi lub zaprzeczy stwierdzeniu, ze
kombajn urabia skatg.

Dalsze prace moga takze koncentrowa¢ si¢ na opracowaniu metod
hybrydowych, w ktérych wykorzystywane beda dwie lub wigcej rodzajow czujnikéw
np. metoda wizyjna i dzwigckowa lub dzwigkowo-wibracyjna. Celem zastosowania
takich metod hybrydowych jest dalsza poprawa dokladnosci rozpoznawania urabiania

wegla lub skaty.
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Zatacznik 1

Zawiera plik z Opracowang baza danych w programie MS Excel zapisang

w postaci pliku csv.
Zatacznik 2

Plik z kompletng baza danych zamieszczono w pliku WS—norm.arftf wykorzystana

w programie WEKA.
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Streszczenie rozprawy doktorskiej w jezyku polskim:

Tytul rozprawy doktorskiej w jezyku polskim:

Metoda okreslania systemu identyfikacji wegiel-skala.

W ramach badan przedstawiono wykorzystanie czujnika dzwigku w celu
rozpoznania dzwigku urabiania wegla lub skaty przez kombajn $cianowy w $cianie
wydobywczej kopalni wegla kamiennego. Do pozyskania probek niezbgdnych do
analizy postuzyto zbudowane stanowisko pomiarowe ztozone z aparatury rejestrujacej
dzwigk w wyrobisku $§cianowym podczas pracy kombajnu. Zarejestrowane probki
dzwigku zostaty poddane analizie opartej na krotkoczasowym przeksztatceniu Fouriera.
Wynikiem tej analizy bylo okreslenie charakterystycznych czestotliwosci urabiania
wegla 1 skaly, ktore zostaly wykorzystane w metodach klasyfikacji. W pracy
wykorzystano wybrane metody klasyfikacji, takie jak: k-najblizszych sasiadéw (k-NN)
Drzewa losowe, Maszyny wektorow nosnych (SVM), Percepton wielowarstwowy
(MLP). Wyniki eksperymentu zawieraty si¢ w przedziale ok.79-83% skutecznosci
klasyfikacji. W kolejnym etapie badan sprawdzono, wykorzystujac test chi-kwadrat,
zasadno$¢ hipotezy, ze nie istnieje statystycznie istotny zwigzek pomigedzy zmiennymi

dla dzwieku urabiania wegla i skaty, potwierdzajac wyniki analizy klasyfikacji.
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Streszczenie rozprawy doktorskiej w jezyku angielskim:

Tytul rozprawy doktorskiej w jezyku angielskim:

Method for determining the coal-rock identification system.

The research presents the use of a sound sensor to recognize the sounds of coal or
rock extraction by a longwall shearer in the mining wall of a hard coal mine. In order to
collect samples necessary for analyses, a measurement station was built consisting of
devices recording sound in longwall workings during the operation of the shearer. The
recorded sound samples were analyzed based on the short-time Fourier transform. The
result of this analysis was the determination of characteristic frequencies of coal and
rock mining, which were used in classification methods. The work uses selected
classification methods such as: k-nearest neighbors (k-NN), random forest, support
vector machines (SVM), multi-layer percepton (MLP). The experimental results were
in the range of approximately 79-83% classification efficiency. In the next stage of the
research, the validity of the hypothesis that there is no statistically significant
relationship between the variables for the sound of coal and rock mining was verified

using the chi-square test, confirming the results of the classification analysis.
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