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Wykaz wazniejszych oznaczen

Ponizej znajduje sie wykaz wazniejszych oznaczen pojawiajacych sie w rozprawie:

1X - sktadowa podstawowa w widmie amplitudowym sygnatu diagnostycznego;
b(.) - ocena stopnia prawdziwosci stwierdzenia lub reguty;

Csg - wspétczynnik szczytu sygnatu diagnostycznego;

d(x,y) - funkcja odlegtosci pomiedzy elementami x i y;

DT - zbiér danych testujacych;

DU - zbiér danych uczacych;

f_a(sg)max - czestotliwos¢ maksymalnej wartosci w widmie amplitudowym sygnatu dia-
gnostycznego;

F - fakt;

h(x,y) - funkcja podobienstwa elementéw x i y;

Ie - wspotczynnik impulsowosci sygnatu diagnostycznego;

Ky, - wspotczynnik ksztattu sygnatu diagnostycznego;

Kug, - wspétczynnik skupienia (koncentracji, kurtoza) sygnatu diagnostycznego;
mb - model lokalny;

mS - model globalny;

n_obr - predkos¢ obrotowa;

O - zbidr fragmentéw obiektu;
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R - reguta;
s,s% - stan elementarny (podstawowy), stan elementarny (podstawowy) k-tego modelu
lokalnego;

S - zbidr stanéw (przestrzen stanéw);

SG,sg - zbiér sygnatéw diagnostycznych, sygnat diagnostyczny;
Ssg - wspotczynnik asymetrii (skosnos¢) sygnatu diagnostycznego;
sgave - wartos¢ Srednia sygnatu diagnostycznego;

sgp_p - warto$¢ miedzyszczytowa sygnatu diagnostycznego;
SgpEAK - wartos¢ szczytowa sygnatu diagnostycznego;

sgrms - warto$¢ skuteczna sygnatu diagnostycznego;

t,T - czas 'makro’, czas 'mikro’;

W,w - zbiér klas warunkéw dziatania fragmentu obiektu, klasa warunkéw dziatania frag-
mentu obiektu;

WO wO - zbiér klas warunkéw dziatania catego obiektu, klasa warunkéw dziatania catego
obiektu;

zlub x,y,p,q - stwierdzenie;

[ - zbidr funkgcji przetwarzajacych sygnaty diagnostyczne;

I' - zbiér stanéw pojedynczej komérki automatu komérkowego;

A - zbidr sasiadéw pojedynczej komérki automatu komérkowego;

AB - zbiér sasiadéw bliskich pojedynczej komérki automatu komérkowego;
AP - zbiér sasiadéw dalekich komérki automatu komérkowego;

ua(x) - funkcja przynaleznosci elementu x do zbioru A.
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Woprowadzenie

Rozprawa dotyczy diagnostyki technicznej. Celem diagnostyki technicznej jest okreslenie
stanu technicznego obiektéw technicznych za pomoca obiektywnych metod i $rodkéw
[18, 92]. Nalezy zaznaczyé, ze w tej pracy przyjeto nazywac szeroko rozumiane urzadzenia
(mechaniczne, elektryczne, elektroniczne, linie technologiczne, procesy technologiczne
itp.) obiektami technicznymi lub w skrécie obiektami. W przypadku ztozonych megau-
ktadéw (definicja megauktadu znajduje sie w [60]) rozpatruje sie fragmenty obiektéw,
przy czym:

1. Fragment obiektu moze dotyczy¢ przestrzennego (terytorialnego) wyodrebnienia
pewnej czesci obiektu.

2. Fragment obiektu moze dotyczy¢ funkcjonalnego wyodrebnienia pewnej czesci
obiektu.

3. Fragment obiektu moze dotyczy¢ przestrzennego i funkcjonalnego wyodrebnienia
pewnej czesci obiektu.

Kazdy obiekt techniczny (fragment obiektu) w danej chwili czasu ¢ znajduje sie w pew-
nym stanie technicznym s; nalezacym do, zwykle skonczonego, zbioru mozliwych stanéw
S przyporzadkowanego temu obiektowi. Najprostszym mozliwym zbiorem stanéw S jest
zbiér sktadajacy sie z dwéch stanéw (klas stanéw): sg — zdatny i s1 — niezdatny. Okre-
Slenie stanu (klasy stanu) technicznego obiektu polega na bezposrednich badaniach jego
wtasnosci i/lub na posrednich badaniach cech, tzw. proceséw resztkowych, towarzysza-
cych dziatajagcemu obiektowi technicznemu [18]. Zwykle dla danej klasy stanu definiuje
sie zbidr reprezentujacych ja wzorcowych wartosci obserwowanych cech, a nastepnie
tworzy sie model (funkcje klasyfikujaca) zwany klasyfikatorem. Wynikiem dziatania kla-
syfikatora jest okreslenie, na przyktad poprzez poréwnanie wartosci obserwowanych cech
ze wzorcami tych wartosci, aktualnego stanu technicznego s rozpatrywanego obiektu
lub fragmentu obiektu. Proces ten nosi miano wnioskowania diagnostycznego [110]. Ze
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wzgledu na dostepne dane wejsciowe, pochodzace z dziatajagcego obiektu, klasyfikatory
mozna podzieli¢ na:

e klasyfikator majacy dostep do wszystkich mozliwych danych zwigzanych z catym
rozpatrywanym obiektem (klasyfikator globalny),

e klasyfikator majacy dostep tylko do wybranych danych zwiazanych z fragmentem
obiektu (klasyfikator lokalny),

e klasyfikator majacy dostep tylko do wybranych danych zwiazanych z fragmentem
obiektu i posrednio do danych pochodzacych z innych fragmentéw obiektu.

Jezeli nie podejmowac problemu wptywu liczby cech na jakos¢ dziatania klasyfikatora
[34], to jakos¢ dziatania klasyfikatora globalnego powinna by¢ najlepsza, natomiast
jakos¢ dziatania klasyfikatora lokalnego moze by¢ gorsza (ze wzgledu na ograniczony
dostep do informacji pochodzacych tylko z fragmentu obiektu). Trzeci z wymienionych
klasyfikatoréw bedzie posiadat cechy zaréwno klasyfikatora lokalnego jak i czesciowo kla-
syfikatora globalnego, zatem jakos$¢ jego dziatania bedzie zawarta pomiedzy jakosciami
dziatania tych klasyfikatoréw. Klasyfikator ten wymaga uzycia ,posrednika”, ktéry bedzie
dostarczat dla klasyfikatora lokalnego informacje pochodzace z lokalnego otoczenia
[136] rozpatrywanego fragmentu obiektu. Najwazniejsza informacja pochodzaca z
otoczenia bedzie informacja o warunkach dziatania catego obiektu.

Okreslenia klasyfikator globalny i klasyfikator lokalny majg Scisty zwigzek z mo-
delami diagnostycznymi globalnymi i lokalnymi. W szczegélnym przypadku modelem
diagnostycznym jest klasyfikator. W ogélnym przypadku klasyfikator jest jednym z
elementéw modelu diagnostycznego.

Zastosowane do badan weryfikacyjnych obiekty techniczne (p. 4, p. 5 i p. 6) mo-
ga sugerowaé, ze opracowana metoda dotyczy rozpoznawania wytacznie stanéw
technicznych. Niemniej jednak przedstawiona metoda moze by¢ uzyta do identyfikacji
stanu nie tylko obiektéw technicznych, np. kondycji obszaréw lesnych.

1.1. Cel rozprawy

Celem rozprawy jest analiza wybranych metod klasyfikacji informacji diagnostycznej, me-
tod agregacji i uzgadniania wiedzy diagnostycznej oraz sposobéw dekompozycji obiektéw
technicznych i syntezy globalnych modeli diagnostycznych. Wybrane metody i algorytmy
znajda zastosowanie w systemie wnioskujacym o stanie technicznym wybranego obiektu
rzeczywistego. Nadrzednym celem rozprawy jest pokazanie metodyki tworzenia systeméw
diagnostycznych zbudowanych ze zbioru modeli lokalnych, zwigzanych z fragmentami da-
nego obiektu traktowanego jako uktad rozproszony, ktére ostatecznie beda taczone ze
sobg w model globalny catego obiektu. Posrednim celem jest pokazanie, ze identyfikacja
poszczegdlnych modeli lokalnych moze by¢ prowadzona niezaleznie od siebie.
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1.2. Tezy rozprawy

Sformutowano dwie tezy pracy:

Teza 1 Mozliwe jest zbudowanie modelu globalnego wystepujacego w postaci sieci mo-
deli lokalnych, charakteryzujacych sie tym, iz modele te nie maja bezposredniego
dostepu do informacji diagnostycznych dotyczacych wszystkich fragmentéw obiek-
tu, a dostep posredni ograniczony jest do danych o uzgodnionych przez te modele
klas warunkéw dziatania i autonomicznie wyznaczanych przez nie klas stanéw.

Teza 2 Mozliwa jest indywidualna (niezalezna) identyfikacja modeli lokalnych bedacych
elementami sieci okreslajacej model globalny, bez potrzeby identyfikacji catego
modelu globalnego.
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Przedmiot badan

Stosowane w diagnostyce technicznej pojecia nie zawsze s3 pojeciami ogdlnie przyjetymi.
W zwigzku z tym, w celu unikniecia nieporozumien, zestawiono stownik podstawowych
poje¢ (p. 2.1) jakie sa uzywane w tej rozprawie. Dalsze punkty zawieraja opis modeli
diagnostycznych (w tym modeli lokalnych i globalnych, p.2.2), zasad dekompozycji
obiektéw technicznych z punktu widzenia diagnostyki (p. 2.4) oraz rozréznienie dwéch
klas czasu, ktéry jest wygodny w zaleznosci od tego czy rozpatrujemy chwilowe wartosci
cech sygnatéw diagnostycznych, czy stan eksploatacyjny obiektu (p. 2.5).

Ogodlnie przedstawiono zagadnienie wyznaczania wartosci cech sygnatéw diagnostycz-
nych (p. 2.6) oraz wybrane metody wyboru cech diagnostycznych, z uwzglednieniem
wiedzy specjalistéw jak i specjalnych algorytméw obliczeniowych (p. 2.7).

Waznym zagadnieniem jest problem okreslania warunkéw dziatania badanego obiektu
(p. 2.8). Okreslanie zbioru mozliwych warunkéw dziatania pokazano na przyktadzie.

Kolejny punkt zawiera charakterystyke wybranych klasyfikatoréw (p. 2.9). Przede
wszystkim skupiono sie na klasyfikatorach bazujacych na aparacie logiki matematycznej:
dwuwartosciowej (klasycznej), wielowartosciowej oraz najbardziej ogélnej postaci logiki
rozmytej. Pozostate opisane metody - tablice decyzyjne, grupowanie i klasyfikacja
oraz sieci neuronalne, zwykle na jednym z etapéw swojego dziatania uzywaja aparatu
logiki matematycznej. Nalezy wyraznie podkresli¢, ze metody te, w tej rozprawie, s3a
zastosowane w charakterze klasyfikatoréw.

W ostatnim punkcie tego rozdziatu przedstawiono wybrane metody uzgadniania
opinii (p. 2.10). Opisane trzy grupy metod znalazty zastosowanie w procesie wypracowy-
wania wspélnej opinii dla przypadku identyfikacji warunkéw dziatania catego badanego
obiektu.
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2.1. Podstawowe pojecia

W diagnostyce technicznej urzadzen i proceséw nie ma ujednoliconego aparatu po-
jeciowego. Nieoficjalnie przyjmuje sie, ze definicje najwazniejszych poje¢, takich jak
niezdatnos¢, uszkodzenie i niesprawnosé, znajduja sie w wykazie terminéw zaakcepto-
wanych przez Komitet Techniczny SAFEPROCESS miedzynarodowej organizacji IFAC
[79]. W licznych przypadkach terminy s3 zgodne z definicjami zawartymi w normie
PN-93/N-50191 [118] ktdra jest ttumaczeniem angielskiej wersji normy miedzynarodo-
wej IEC-50 (191) [77]. Ponizej przytoczono definicje wybranych pojec.

Wazna cecha kazdego obiektu technicznego jest jego niezawodnos¢ eksploatacyj-
na [82, 11], ktéra mozna zdefiniowa¢ nastepujaco:

Niezawodnos¢ eksploatacyjna [82, 11]: Prawdopodobieristwo poprawnego dziatania
obiektu w okreslonym czasie i w zidentyfikowanych warunkach.

Niezdatnos¢ [79]: Stan obiektu charakteryzujacy sie niezdolnoscia do wypetniania
wymaganych funkcji. Inaczej, niezdatnos¢ jest to niedopuszczalne odchylenie przynaj-
mniej jednej wtasnosci lub parametru systemu z obszaru dopuszczalnych (zazwyczaj)
warunkéw nominalnych.

Uszkodzenie [118]: Utrata zdolnosci obiektu do wypetniania wymaganych funkcji.
Po uszkodzeniu obiektu wystepuje jego niezdatnosé. ,,Uszkodzenie” jest zdarzeniem w
odréznieniu od ,,niezdatnosci”, ktéra jest stanem.

Niesprawnosé [82]: (a) Jako stan techniczny: stan obiektu, w ktérym nie spetnia
on chociazby jednego z wymagarn dokumentacji technicznej, jest jednak zdolny do
wykonywania z ograniczeniem wyznaczanych mu funkcji. (b) Jako zdarzenie: zdarzenie
polegajace na niekorzystnej zmianie wartosci parametru obiektu ostabiajacej jego
zdolnos¢ do wypetniania zadanych funkcji zgodnie z wymaganiami pracy systemu.

Proces zuzywania sie maszyn i urzadzen ma zwiazek z procesami drganiowymi i
wibroakustycznymi [19], ktére sa podstawowym zrédtem informacji diagnostyczne;.

Zuzycie [19, 5, 7, 10]: ZuzZycie jest to stopniowa utrata wfasnosci funkcjonalnych
(uzytkowych) obiektu. Zuzycie moze mozna podzieli¢ na: zmeczeniowe, tarciowe,
zuzywanie sie przez pefzanie i zuzycie erozyjne.

Przebieg badania diagnostycznego zwiazany jest z realizacja nastepujacych zadan
[19, 125]:

Diagnozowanie: Realizacja dziatan, ktérych celem jest rozpoznanie aktualnego stanu
technicznego diagnozowanego obiektu.
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Genezowanie: Rozpoznawanie przesztych stanéw technicznych diagnozowanego
obiektu.

Prognozowanie: Przewidywanie przysztych stanéw obiektu diagnozowania.

Proces badania diagnostycznego jest ciagiem pewnych operacji. W skrécie mozna
go przedstawi¢ nastepujaco: zwykle w pierwszym kroku wyznacza sie zbiér stanéw
elementarnych tworzacych przestrzenn stanéw; nastepnym etapem jest pozyskanie
sygnatow i przeksztatcenie ich w sygnaty diagnostyczne o okreslonych wartosciach cech;
niektére wartosci cech sygnatéw diagnostycznych staja sie symptomami diagnostyczny-
mi; ostatecznie, na podstawie symptomdéw i wzorcow wartosci cech sygnatéw pewna
funkcja klasyfikujaca przypisuje aktualny stan techniczny obiektu do wybranej klasy
stanéw. Uzyskana w ten sposéb informacja o stanie obiektu jest diagnoza. Diagnoza
jest potrzebna operatorowi obiektu przy podejmowaniu decyzji o sposobie i zakresie
sterowania obiektem oraz decydentowi systemu przy podejmowaniu decyzji o rodzaju i
zakresie zadan eksploatacyjnych realizowanych przez system [11, 57].

Cecha: Dowolny abstrakt lub konkret moga by¢ opisywane za pomoca zbioru atrybutéw.
Atrybuty moga mie¢ charakter jakosciowy lub ilosciowy. Atrybut, przystugujacy danemu
obiektowi, nazywa sie cecha. Cecha jest zapisywana jako para (nazwa,wartos¢) [34].
Inaczej, cecha jest to wfasciwos¢ wyrdzniajaca interesujgcy nas obiekt z otaczajacej
rzeczywistosci [169)].

Sygnat: Sygnat jest to przebieg dowolnej wielkosci fizycznej w czasie, bedacej nosnikiem
informacji (tu: o stanie obiektu) [18, 147]. Znane wartosci cech sygnatéw okreslane sa
Jjako zmienne procesowe. Zmienne procesowe s3 zatem bezposrednio mierzone lub
wyliczane na podstawie wartosci innych mierzonych sygnatéw lub tez wypracowywane
przez system automatyki jako sygnaty sterujace [89].

Sygnat diagnostyczny [147]: Sygnat diagnostyczny jest to przebieg dowolnej wielkosci
fizycznej w czasie, bedgcej nosnikiem informacji pozwalajacej na orzeczenie o stanie
technicznym obiektu.

Wzorzec wartosci cech sygnatéw [27]: Obiekt obserwowany jest za posrednictwem
sygnatow, ktdre opisywane sg za pomocg wartosci ich cech. Wzorcem wartosci cech
sygnatow nazywa sie wyrézniong wartos¢, przedziat wartosci lub wartos¢ funkcyjna
wyrézniona na zbiorze wszystkich wartosci cech sygnatéw. Wzorzec wartosci cechy
moze by¢ prosty (dotyczy jednej wartosci jednej cechy jednego sygnatu) lub ztozony
(dotyczy wielu wartosci cech sygnatow rozpatrywanych tacznie). Wartos¢ cechy sygna-
téw moze by¢ catkowicie zgodna ze wzorcem lub zgodna z pewnym stopniem zgodnosci.



10 2.1. PODSTAWOWE POJECIA

Symptom: Symptom jest to zmiana (odchylenie) wartosci obserwowanej wielkosci
od wartosci uznawanej za prawidfowa [79]. Symptomem okreslonej klasy stanéw jest
zgodnosé chwilowych wartosci cech sygnatow diagnostycznych z odpowiadajacym tej
klasie wzorcem wartosci cech sygnatow [27].

Cechy stanu, stan obiektu: Wtasnosci obiektu opisane sa jego cechami nazywanymi
cechami stanu. Aktualny stan obiektu jest wektorem wartosci jego cech stanu. W
przypadku rozpatrywania niedokfadnych wartosci cech stanu aktualny stan obiektu
nalezy do pewnej klasy stanu [27]. Na stan obiektu maja wptyw czynniki zwigzane z
dziataniem obiektu, oddziatywaniami wystepujacymi wewnatrz obiektu oraz pomiedzy
rozpatrywanym obiektem i innymi obiektami znajdujacymi sie w jego otoczeniu [120].
W badaniach diagnostycznych obserwuje sie chwilowy stan obiektu (okreslony przez
cechy ,wewnetrzne” tego obiektu) za posrednictwem chwilowych wartosci cech efektéw
,zewnetrznych” [34].

Stan elementarny (podstawowy) [34]: Stan elementarny jest to zbior roztacznych
i réznych elementéw, ktérego podzbidr opisuje stan obiektu. Kazdy stan elementarny
Jest opisany przez uporzadkowany zbiér odpowiednich cech elementarnych, przy czym
podstawa dla utworzenia takiego zbioru moga by¢ rozne aspekty, zwigzane z badaniami
urzadzen mechanicznych, np.: niewywazenie, nieosiowos¢, nadmierne luzy, itd.

Stan ztozony: Stan techniczny nie bedacy stanem prostym jest stanem ztozonym [109].
Stan ztozony moze by¢ definiowany jako podzbidr stanéw elementarnych okreslany na
zbiorze wszystkich stanow elementarnych.

Przestrzen standw [34]: Przestrzen stanow jest to zbidr wszystkich stanoéw elemen-
tarnych.

Klasy stanow [34]: Klasy stanow sa to wyodrebnione w przestrzeni stanéw pewne
podobszary, ktére maja by¢ rozpoznane w danym eksperymencie diagnostycznym.
Wybor kryterium (kryteriow) grupowania stanéw w klasy, a takze kryteria okreslenia
liczby rozpoznawanych klas stanéw zaleza przede wszystkim od celu prowadzonego
eksperymentu diagnostycznego. W najprostszym przypadku beda to dwie klasy: sprawny
I niesprawny.

Proces propagacji stanéw [120]: Stan ztoZonego obiektu moze by¢ okreslany,
miedzy innymi, na podstawie stanéw jego elementéw skfadowych. Stany poszczegélnych
elementow czesto nie powinny by¢ rozpatrywane jako stany niezalezne, poniewaz stan
kazdego z nich moze zaleze¢ od stanu (jednego lub kilku) pozostatych elementdw,
Jjak réwniez jego stan moze wptywac¢ na stan innych elementéw. Takie oddziatywania
standw nazywa sie procesem propagacji stanow.
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Uklad rozproszony

W zrédfach dotyczacych zagadnien diagnostyki nie znaleziono definicji pojecia uktadu
rozproszonego odniesionego do urzadzen technicznych. W literaturze informatyczne;
(np. [54, 160, 80, 66]) pojawia sie definicja pojecia systemu rozproszonego méwiaca, ze
jest to zbiér niezaleznych zasobéw sprzetowych i programowych potaczonych ze soba
w celu wymiany komunikatéw i tworzacych jedna catos¢. Na podstawie tej definicji
zaproponowano, ze:

Pewne wyréznione elementy (fragmenty) dowolnego obiektu technicznego rozpatrywane
Jako elementy (fragmenty) wspdtdziatajace ze soba (oddziatywujace na siebie) beda
nazywane uktadem rozproszonym.

Nalezy doda¢, ze pojecie uktad zarezerwowano dla konkretéw, a pojecie system
dla abstraktéw [60]. Patrzac ,z zewnatrz’, ukfad rozproszony bedzie stanowit jedna
catos$¢ i moze by¢ utozsamiany z catym obiektem (w informatyce méwi sie, ze system
rozproszony jest transparentny). ,Od $rodka” uktad rozproszony bedzie widziany jako
zbiér niezaleznych elementéw (fragmentéw) potaczonych i wchodzacych ze soba w
relacje (zaréwno czynne jak i bierne).

2.2. Modele diagnostyczne

W diagnostyce technicznej przyjeto, ze model obiektu jest to uproszczone odwzoro-
wanie wtasciwosci obiektu wybranych ze wzgledu na mozliwos¢ oceny jego zdatnosci
do wykonania stawianych mu zadan [169]. Uproszczenie polega na ograniczeniu zbioru
wtasciwosci uwzglednianych w opisie. Rozréznia sie nastepujace modele ogélne [158]:

1. Model matematyczny - przyblizony (wyidealizowany) opis jakiej$ klasy zjawisk wy-
razony przy uzyciu aparatu matematycznego;

2. Model nominalny - system zatozen przyjmowanych w danej nauce w celu utatwienia
(lub umozliwienia) rozwigzania pewnego problemu badawczego;

3. Model realny - przedmiot lub uktad przedmiotéw (zdarzen, sytuacji) spetniajacych
zatozenia danej teorii, lub dostatecznie podobny do uktadu badanego, ale prostszy
i tatwiej dostepny badaniom;

4. Model teoretyczny - konstrukcja hipotetyczna odwzorowujaca dany rodzaj rzeczy-
wistosci w spos6b uproszczony, sprowadzajacy jej cechy do zwigzkéw najistotniej-
szych, budowana w celach heurystycznych;

5. Model semantyczny - logiczne odwzorowanie, czyli interpretacja danej teorii w
postaci uktadu (dziedziny) przedmiotéw opisywanego prawdziwie przez te teorie.

Na potrzeby badan diagnostycznych tworzy sie modele diagnostyczne
[19, 18, 27, 84, 121, 168] (rys. 2.1). Model diagnostyczny przeksztatca dane o
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wejscia fX) - OBIEKT wyjs’f:ia (Y) -
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wejscia (2) - MODEL stan (S)

Rys. 2.1. Model diagnostyczny [34]

oddziatywaniu otoczenia na obiekt (poprzez wejscia X) i obiektu na otoczenie (poprzez
wyjscia Y) w stan obiektu S [27]. Inaczej, jest to relacja pomiedzy cechami stanu obiektu
a cechami sygnatéw diagnostycznych [34, 35]. Tworzone s3 modele indywidualne, ktére
opisuja wiasciwosci pojedynczego obiektu lub grupowe, opisujace wspélne wiasciwosci
pewnej klasy obiektéw [34]. Modele diagnostyczne moga by¢ modelami iloSciowymi,
gdzie dane zapisane s3 w postaci liczb lub modelami jako$ciowymi, gdzie dane repre-
zentowane s3 w sposéb przyblizony lub z zastosowaniem logiki wielowartosciowej [27].
W duzej liczbie przypadkéw modele diagnostyczne tworza klasyfikatory. Klasyfikatory
umozliwiaja wyznaczenie danych wyjéciowych reprezentowanych w postaci zbioréw,
grup (skupien) lub klas [27]. Klasyfikatory sa uzywane w procesie klasyfikacji, czyli
przyporzadkowywaniu obiektéw do wybranych klas na podstawie opisujacych je cech.

W diagnostyce technicznej wyréznia sie dwie podstawowe formy eksperymentéw
diagnostycznych, na podstawie ktérych identyfikuje sie model obiektu, eksperyment
czynny i eksperyment bierny [36]. Eksperyment czynny polega na obserwacji sygna-
téw diagnostycznych po uprzednim ustaleniu wartosci parametréw wejsciowych obiektu
rzeczywistego (wartosci cech stanu, wartosci cech okreslajacych warunki dziatania i cech
niezmiennych diagnozowanego obiektu). Natomiast, eksperyment bierny polega na
obserwacji sygnatéw diagnostycznych i parametréw wejsciowych obiektu rzeczywistego
bez ingerencji w wartosci tych parametréw. Sposréd wielu metod identyfikacji modelu
diagnostycznego mozna wymienic:

e metode regresyjna [19],

e metode eksploatacyjnej analizy modalnej [149],

e metode z zastosowaniem modelu odwrotnego [36],

e metody wykorzystujace opis obiektu w przestrzeni stanéw [9],
e metody wykorzystujace sieci neuronalne [91],

e logike rozmyta [88].

Niezaleznie od przyjetej metodyki tworzenia modeli diagnostycznych, gtéwnym proble-
mem jest wtasciwa identyfikacja modelu. W diagnostyce technicznej identyfikacji podlega
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wejscie zaréwno modelu jak i modelowanego obiektu. Zazwyczaj nie mozna obserwowac
wszystkich wejs¢ obiektu lub z pewnych wzgledéw nalezy pomina¢ niektére wejscia. Wia-
ze sie to ze zredukowaniem rzedu modelu, a nawet jego linearyzacja. W zwiazku z tym
model diagnostyczny nie moze w petni odwzorowywa¢ zachowania obiektu. W tym celu
tworzac model diagnostyczny nalezy przewidzie¢ mozliwos¢ dostrajania go poprzez zmia-
ne wybranych parametréw konfiguracyjnych takiego modelu.

.| model globalny v
[“»pe| Model ek
. lokalny 1 lokalny 2
| mModel “model .4 i
™ lokalny 3 i lokalny n

Rys. 2.2. Model globalny i model lokalny. DU - zbiér danych uczacych, DU, - podzbidér danych uczacych

W badaniach diagnostycznych opartych na modelach, wyréznia sie klase modeli glo-
balnych i klase modeli lokalnych (rys. 2.2). Model globalny opisuje dane uczace
w petnej przestrzeni ich wartosci [87]. W zwiazku z tym podczas identyfikacji model
globalnych pojawiaja sie dwa skrajne problemy zwigzane z nadmiarem danych uczacych
oraz ich brakiem. Zwykle wprowadzane uproszczenia pogarszaja jakos$¢ ich dziatania. Z
drugiej strony wystarcza jeden model do identyfikacji stanu catego obiektu. Natomiast
model lokalny jest to model, ktéry reprezentuje dane uczace tylko w wybranym obszarze
przestrzeni wartosci. W [36, 37, 45] pokazano, ze zastosowanie modeli lokalnych jest
rozwigzaniem bardziej korzystnym, niz zastosowanie modeli globalnych. Gtéwnym argu-
mentem s3 tutaj koszty identyfikacji modelu globalnego. Wsréd innych zalet tworzenia
modeli lokalnych, w odniesieniu do modeli globalnych, wymienia sie:

e latwiejsza identyfikacje (zwiazana m.in. z mniejsza liczba obserwowanych wejs¢ i
mniejsza liczba wyznaczanych parametréw),

e zwykle wyzszg doktadnosé.
Wadami modeli lokalnych jest to, ze nie zawsze jest mozliwos¢:

e reprezentowania obiektu we wszystkich warunkach dziatania,
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e uwzglednienia wszystkich stanéw obiektu.

Powyzsze wady wiazg sie z ich lokalnym charakterem. Rozwigzaniem tych probleméw
jest utworzenie zbioru modeli lokalnych, ktérych wypadkowa bedzie mozliwie zupetna
reprezentacja warunkéw dziatania catego obiektu oraz mozliwie zupetna reprezentacja
stanéw catego obiektu. Modele lokalne moga by¢ identyfikowane osobno, przy czym
nalezy uwzgledni¢ na wejsciu identyfikowanego modelu wszystkie cechy sygnatéw diagno-
stycznych catego obiektu, ktére moga przyjmowac forme dodatkowych wejs¢ z danymi
pochodzacymi od innych modeli lokalnych. Wynika z tego pewna trudnos$¢ polegajaca
na tym, ze nie zawsze bedzie mozliwa doktadna identyfikacja modelu. W zwiazku z
tym, jak wspomniano powyzej, nalezy przewidzie¢ mozliwos¢ strojenia modelu lokalnego.

Powyzej opisana koncepcja stanowi osobng klase modeli, tzw. wielowarstwo-
wych modeli diagnostycznych. Modele takie stosuje sie, gdy wystepuje nadmierna
liczba mozliwych do wyznaczenia cech sygnatéw diagnostycznych i/lub wystepuje duza
liczba cech stanu na podstawie ktérych identyfikowana jest klasa stanu [27].

Inng klasa modeli s3 wielomodele [157]. W tej klasie model diagnostyczny po-
kazany na rys. 2.1 zastepuje sie zbiorem modeli diagnostycznych. Przy czym modele
w tym zbiorze potaczone s3 ze sobg w ukfadzie réwnolegtym. W zwigzku z tym kazdy
model posiada taka sama porcje informacji na wejsciu. Natomiast wyjsciem wielomodelu
jest wyjscie pojedynczego modelu najlepiej reprezentujacego stan badanej maszyny
w rozpatrywanej chwili czasu. Wybér modelu nastepuje poprzez oszacowanie ilosci
informacji o stanie technicznym obiektu dostarczanej przez poszczegélne modele. Zaleta
wielomodeli jest to, ze zastosowane modele moga uzupetnia¢ sie nawzajem, polepszajac
tym samym skuteczno$¢ dziatania modelu diagnostycznego. Natomiast wada jest to, ze
kazdy model dostaje te samga porcje informacji oraz to, ze nie ma szczegétowych wytycz-
nych wspomagajacych dobdr parametréw mechanizmu wybierajacego model najlepie;
reprezentujacy stan obiektu (problem oceny informacji o stanie). W celu unikniecia tych
niedogodnosci stosuje sie dekompozycje (por. p. 2.4) jednego modelu globalnego na zbiér
modeli lokalnych zwigzanych z fragmentami obiektu. Podziat rozpatrywanego obiektu
na fragmenty nie musi by¢é podziatem roztacznym. Jest to mozliwe w przypadku je-
zeli przewidziano odpowiednie agregowanie lub uzgadnianie wyj$¢ modeli lokalnych [157].

Na zakonczenie tego punktu nalezy jeszcze wspomnie¢ o kilku waznych klasach
modeli uzywanych w diagnostyce technicznej:

Model funkcyjny: Model funkcyjny opisuje zwiazki pomiedzy danymi za pomoca
funkcji matematycznych (np. funkcja liniowa, funkcja wyktadnicza itp.) [110, 154].

Model statystyczny: W modelu statystycznym dane reprezentowane s3 w postaci
facznych rozktadéw gestosci prawdopodobieristw ich wartosci [27].

Model przekonan: W modelu przekonan dane reprezentowane sa w postaci rozktadéw
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przekonan o ich wartosciach, gdzie modele przekonarn sa odpowiednikami modeli sta-
tystycznych, w ktérych miary prawdopodobieristwa zastapiono miarami subiektywnych
przekonan [27].

Model odwrotny: Model odwrotny przeksztatca, za pomoca relacji diagnostycznych,
symptomy diagnostyczne w klasy stanéw technicznych [27]. Jest otrzymywany w wyniku
odwracania znanego modelu matematycznego rozpatrywanego obiektu [87].

Model logiczny: Model logiczny jest budowany w oparciu o aparat logiki matematycz-
nej. Obejmuje stwierdzenia, orzekajace o wtasnosciach i wtasciwosciach modelowanego
obiektu oraz wnioski, dotyczace stanu obiektu, ktére na ich podstawie mozna wyciagnac,
a dotyczace wtasnosci i zachowania sie modelowanego uktadu [110, 120].

2.3. Doskonalenie modeli

Celem doskonalenia modeli, zaréwno globalnych jak i lokalnych, jest poprawa jakosci
ich dziatania. Wynikiem dziatania modeli diagnostycznych jest wskazanie jednego lub
zbioru stanéw diagnozowanego obiektu. Zatem doskonalenie modeli powinno prowadzi¢
do poprawy jakosci stawianych diagnoz. Modele mozna doskonali¢ przez zmiane:

e struktury modelu (jego postaci),

e rodzaju parametréw modelu i ich wartosci,
e liczby i rodzaju cech na wejsciu modelu,

e zbioru przyktadéw uczacych.

Ostatnia z wymienionych mozliwosci doskonalenia modeli moze posrednio wptywaé na
strukture modelu oraz wartosci parametréw modelu. Jak napisano w p. 2.2 identyfiko-
wanie modeli globalnych jest duzo kosztowniejsze, niz identyfikowanie modeli lokalnych.
Roéwniez doskonalenie modeli globalnych jest trudne i nie zawsze uzasadnione. Powodem
jest przeszukiwanie wielowymiarowych przestrzeni, co wiaze sie z przeprowadzeniem
duzej liczby obliczen.

W niniejszej pracy model globalny jest reprezentowany przez zbiér modeli lokal-
nych identyfikowanych oddzielnie. Modele lokalne zwigzane s3 z okreslonym podzbiorem
zawartym w zbiorze cech sygnatéw diagnostycznych SG oraz z podzbiorem zawartym w
zbiorze stanéw obiektu S. W zwiazku z tym postanowiono, ze procesowi doskonalenia
poddane zostang modele lokalne. Zatem réwniez przeprowadzona optymalizacja bedzie
optymalizacja lokalng. Wynika to z faktu, ze optymalny zbiér danych otrzymany w
wyniku doskonalenia jednego modelu lokalnego nie musi by¢é optymalny dla innego
modelu lokalnego, a tym bardziej dla modelu globalnego.
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Rys. 2.3. Schemat algorytmu ewolucyjnego (na podstawie [71, 150])

Jedng z metod jest doskonalenie ewolucyjne z zastosowaniem algorytmu przed-
stawionego na rys. 2.3. Zastosowanie algorytmu ewolucyjnego wymaga okreslenia [4]:

e sposobu kodowania fenotypu w genotypie (sposobu reprezentacji potencjalnych
rozwigzan),

e sposobu tworzenia populacji poczatkowe;j,

e funkcji oceniajacej (funkcji przystosowania),

e sposobu selekgji i sukcesji osobnikéw,

e sposobu prowadzenia operacji genetycznych,

e warunku (warunkéw) zakonczenia dziatania algorytmu,

e wartosci réznych parametréw uzywanych w algorytmie (rozmiaru populacji, praw-
dopodobienstwa uzycia operatoréw genetycznych itp.).

Bardzo waznym elementem jest funkcja oceniajaca, ktére ma decydujacy wptyw na sku-
tecznos¢ dziatania algorytmu ewolucyjnego. Pomimo jej duzego znaczenia nie ma wy-
tycznych na opracowanie jej postaci. Najczesciej funkcje oceniajaca dobiera sie indywi-
dualnie na potrzeby rozpatrywanego zadania. Pozostate elementy mozna dobra¢ zgodnie
z wytycznymi zawartymi w literaturze (np. [4, 105]).

2.4. Dekompozycja obiektu

Dla potrzeb tworzenia modeli diagnostycznych obiektéw technicznych przeprowadza-
na jest ich dekompozycja strukturalna (przestrzenna), zwigzana z budowa obiektu, i
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funkcjonalna, zwigzana z dziataniem obiektu [27, 92, 86, 89]. W wyniku dekompozycji
otrzymujemy zbiér fragmentéw obiektu o;:

O =1{01,02,...,01} 2.1

W przypadku maszyn, fragmentem obiektu moze by¢ podukfad, zespét, element lub
czes¢. Dwa rézne fragmenty obiektu, w zaleznosci od przyjetego stopnia szczegdtowo-
ci, moga mie¢ na przyktad wspélne elementy lub czesci. Wazne jest, zeby potaczenie
wszystkich fragmentéw obiektu o; w wyniku dato caty obiekt O:

1
0= Uo; (2.2)

Pierwszy etap dekompozycji obiektéw ztozonych moze zakonczyé sie utworzeniem
struktury o charakterze rozproszonym. Dany fragment obiektu czesto mozna znéw
podda¢ dekompozycji. W ten sposéb mozna tworzy¢ dalsze struktury rozproszone lub
lokalne struktury hierarchiczne (rys. 2.4).

ZLOZONY OBIEKT TECHNICZNY
(MASZYNA LUB PROCES)

l DEKOMPOZYCJA

Rys. 2.4. Dekompozycja ztozonego obiektu technicznego [133]

Dekompozycje ztozonego obiektu prowadzi sie do momentu, w ktérym dalszy podziat
nie wnosi nowych informacji majacych wptyw na ocene stanu modelowanego obiektu.
Przyktadem struktury rozproszonej moze by¢ zbiér maszyn na hali produkcyjnej,
natomiast przyktadem struktury hierarchicznej moze by¢ porzadek: poduktad, zespét,
element i czes¢, okreslony dla kazdej z maszyn hali produkcyjnej. Nalezy zaznaczy¢,
ze dekompozycja obiektu dla réznych pozioméw szczegétowosci moze przyjmowac raz
forme dekompozycji strukturalnej, a raz forme dekompozycji funkcjonalnej.

Przyktad. Przeprowadzajac dekompozycje wybranego uktadu chtodzenia najlep-
szg forma bedzie dekompozycja funkcjonalna. W pierwszym kroku nalezy wyrézni¢ bloki
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funkcjonalne majace przydzielone zadania, np.: ukfad obiegu czynnika chtodzacego,
ktérego zadaniem jest m.in. wymuszenie ruchu czynnika chtodzacego. Nastepnie,
na drugim poziomie dekompozycji, mozna wyrézni¢ obiekty, ktére petnia specjalne
funkcje w ukfadzie obiegu czynnika chtodzacego, np.: pompa (wymuszenie obiegu
czynnika chtodzacego), zbiornik (gromadzenie zapasu/nadmiaru czynnika chtodzace-
go), przewody (doprowadzenie czynnika chtodzacego z jednego obiektu do drugiego
obiektu), zawory (sterowanie parametrami przeptywu czynnika chtodzacego), itd.
Kolejny poziom dekompozycji moze obejmowaé poszczegélne zespoty/podzspoty
funkcjonalne wchodzace w sktad obiektéw poziomu drugiego. W ten sposéb mozna
wyrézni¢ fragmenty obiektu petnigce okreslone funkcje, np.: tozysko toczne, kté-
rego zadaniem bedzie zapewnienie ruchu obrotowego wirnika pompy. W przypadku
wybrania dekompozycji strukturalnej nalezatoby uwzgledni¢ odlegtosci wystepujace
pomiedzy obiektami, co doprowadzitoby do trudnej analizy tak reprezentowanego
uktadu rzeczywistego. Z drugiej strony jezeli rozpatrywanym obiektem bedzie np.
wirnik turbozespotu, to najwygodniej przeprowadzi¢ wstepng dekompozycje strukturalng
okreslajac, m.in. potozenie podpér tozyskowych, po to zeby wyrézni¢ zbiér fragmentéw
majacych najwiekszy wptyw na rozpatrywany obiekt (tutaj przemieszczenie w roz-
patrywanej podporze tozyskowej jest zalezne od przemieszczen w podporach sasiednich).

Dekompozycja ztozonego obiektu pocigga za sobg rzutowanie zbioru stanéw S
obiektu [89]. Do kazdego fragmentu obiektu o; przypisany jest podzbiér stanéw s; C S.
Jeden stan elementarny moze by¢ przypisany do kilku fragmentéw obiektu.

Wazne jest, zeby nie dzieli¢ zbioru sygnatéw diagnostycznych SG. Na podstawie
wyréznionego fragmentu obiektu tworzy sie diagnostyczny model lokalny (p. 2.2).
W trakcie identyfikacji takiego modelu wymagane jest, zeby na wejsciu pojawit sie
mozliwie liczny zbiér sygnatéw diagnostycznych pochodzacych z catego obiektu.
Pewien podzbiér sygnatéw diagnostycznych bedzie petnit role dodatkowych sygnatéw
niezbednych do poprawy jakosci identyfikowanego modelu lokalnego. Zatem podzbiory
sygnatéw diagnostycznych moga mie¢ czesci wspédlne. Powyzsze zatozenia dotyczace
podawania petnego zbioru sygnatéw diagnostycznych na wejscie identyfikowanego
modelu lokalnego oraz podawania sygnatéw dodatkowych reprezentujacych wzajemne
oddziatywania fragmentéw obiektu pozwala na indywidualne identyfikowanie modeli
lokalnych z uzyciem metod identyfikacji modeli globalnych.

2.5. Czas w diagnostyce

W diagnostyce technicznej rozréznia sie dwie klasy czasu [34, 39]:
e czas mikro (1),
e czas makro (t).

Czasem mikro przyjeto nazywac czas, w ktérym wyznaczane s chwilowe wartosci cech
sygnatéw. Natomiast w czasie makro obserwowane s3 zmiany stanu diagnozowanego
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obiektu. Zatem czas mikro jest czasem ,znacznie krétszym” od czasu makro, a oby-
dwa rodzaje czaséw moga naleze¢ do dziedziny czasu rzeczywistego (¥) i moga by¢
rozpatrywane na wspdlnej osi czasu.

2.6. Wyznaczanie wartoSci cech sygnalow diagnostycz-
nych

Sygnaty diagnostyczne, wystepujace w postaci przebiegu jakiejs wielkosci fizycznej,
sa materialnymi nosnikami informacji o stanie obiektu [26, 5, 7]. W celu pozyskania
informacji zawartej w sygnale, niezbedne jest jego odpowiednie opisanie. Wystarcza-
jacym opisem sygnatu moga by¢ zbiory wartosci cech, wyznaczanych na podstawie
jego analizy w dziedzinie czasu, dziedzinie czestotliwosci lub w dziedzinie modalnej,
przy czym dziedziny te s3 sobie réwnowazne [39]. Dla potrzeb diagnostyki najbardziej
pozadane s3 sygnaty zdeterminowane, tzn. takie ktére mozna jednoznacznie opisac za
pomoca zaleznosci matematycznych, nie zawierajacych jakichkolwiek wielkosci losowych
lub sygnaty losowe ergodyczne, tzn. sygnaty losowe dla ktérych potrafimy wyznaczy¢
cechy majac tylko jedna realizacje takiego sygnatu [39]. W rzeczywistych warunkach
zawsze mamy doczynienia zaréwno z sygnatami zdeterminowanymi jak i z sygnatami
losowymi, ktére sa opisywane za pomocg zbioru funkgji losowych lub zbioru zmiennych
losowych (wartosci sygnatu losowego) [38, 5]. Sygnaty zdeterminowane i losowe sygnaty
ergodyczne s3 opisywane za pomoca pewnych liczbowych cech punktowych (np. wartos¢
skuteczna xgys) lub funkeyjnych (np. rozktad gestosci mocy widma Gy, (f)), natomiast
dla sygnatéw losowych wyznacza sie oceny (estymatory £) tego sygnatu (np. wartos¢
oczekiwana wybranej cechy E{x}). Sygnat losowy powinno sie analizowa¢ na podstawie
wszystkich realizacji takiego sygnatu (N — +o0). W praktyce jest to niemozliwe. Dlatego
sygnaty losowe opisuje sie estymatorami, ktére s3 wyznaczane dla skonczonej liczby
realizacji tego sygnatu (N < o).

Sygnaty mozna analizowa¢ pod katem zmian parametréw statystycznych oraz
zmian parametréw przebiegu funkcji gestosci widmowej mocy sygnatu. Najczesciej
wyznaczanymi parametrami statystycznymi sa [39, 89, 5, 7]:

e wartos¢ $rednia

T
1
¥= lim — t)dt 2.3
f= Jim =[x (1) 23
0
e wariancja (odchylenie wartosci zmiennej x od wartosci $redniej X)

T—oo

T
& (x) = lim % JEGEER 2.4)
0
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e wartos¢ sredniokwadratowa (miara energii sygnatu), ktérej pierwiastkiem jest war-
tos¢ skuteczna xguss

T—roo

T
1
W2 = lim = / X% (1) dt (2.5)
0

Widmowa gestos¢ mocy wyznacza sie z funkcji autokorelacji okreslonej na analizowanym
sygnale

+T
Ry (7) = Tll_l)l;% / Xo, ()Xo (u+7T) du (2.6)
t—T
gdzie: T - wartos¢ op6znienia
dokonujac transformaty Fouriera
400
Salf) = [ Ru(m)e P dx @)

gdzie: T - wartos¢ opdznienia

Ponadto stosuje sie bardziej zaawansowane metody analizy, jak [38]: analiza wid-
mowa wyzszych rzedéw [122], analiza z zastosowaniem przeksztatcenia falkowego [147],
analiza czasowo-czestotliwosciowa [147], czy analiza z zastosowaniem przeksztatcenia
Wignera-Ville'a.

Oméwione powyzej cechy dotyczyty pojedynczego sygnatu. Przeprowadza sie réw-
niez analize z uzyciem dwdch i wiecej sygnatéw, np. analiz¢ korelacji wzajemnej R, (1),
kowariancje Cyy, (1) lub wzajemna gestos¢ widmowa Gy, (f).

2.7. Metody wyboru cech sygnatlow diagnostycznych

Niejednokrotnie rozpatrywany zbiér cech sygnatéw diagnostycznych jest zbiorem bardzo
licznym. Dlatego nalezy okresli¢ pewien zbiér cech sygnatéw diagnostycznych, ktére beda
zwigzane z badanym obiektem lub wybranym aspektem dziatania tego obiektu. Ponadto,
wybrane cechy powinny zawiera¢ istotne informacje pozwalajace jak najlepiej okresli¢
stan techniczny badanego obiektu. Inaczej méwiac nalezy wskazaé cechy relewantne,
czyli cechy odpowiednie ze wzgledu na rozpatrywany cel [28]. Zbiér cech relewantnych
mozna wyznaczy¢ na dwa sposoby:

1. Z uzyciem wiedzy specjalistow,
2. Z uzyciem algorytméw obliczeniowych.

W literaturze mozna znalez¢ wytyczne co do okreslania zbioru cech sygnatéw diagno-
stycznych. W zaleznosci od celu, ktéremu informacja zawarta w sygnatach ma stuzy¢,
wyodrebniamy [137]:
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e informacje uzyteczna, na podstawie ktérej moze zosta¢ postawiona diagnoza lub
podjete okreslone dziatanie,

e informacje nadmiarowa, po pominieciu ktérej nie traci sie nic na jakosci diagnozy,

e informacje bezuzyteczng w interesujacym nas kontekscie, mogaca znalez¢ zasto-
sowanie w realizacji innych zadan,

e szum informacyjny utrudniajacy wyodrebnienie informacji uzyteczne;.

Zazwyczaj najmniejsza ilosciowo grupe w stosunku do catosci stanowi informacja
uzyteczna. W [19] zwraca sie uwagg, ze liczba symptoméw (uwzglednianych cech) musi
by¢ nie mniejsza od liczby nadzorowanych uszkodzen. Ponadto, symptomy te powinny
by¢ w miare niezalezne. Dzieki temu zatozeniu uzyskuje sie dobra rozréznialnosé
(selektywnos¢) diagnozowanych uszkodzen. Z drugiej strony liczba uwzglednianych
cech nie moze by¢ zbyt duza [34]. W badaniach diagnostycznych, ze wzgledu na
rozpatrywanie skonczonego zbioru obiektéw, uwzglednienie nieodpowiednich cech
powoduje pogorszenie rozréznialnosci diagnozowanych uszkodzen lub diagnozowanie
btednych uszkodzen. Inaczej méwiac wzrasta poziom szumu informacyjnego.

Na optymalizacje zbioru uwzglednianych cech maja wptyw nastepujace czynniki [34]:

e informacja, ktéra bedzie stanowita podstawe wyboru (Co chcemy/powinnismy wie-
dziec?),

e rodzaj wybieranych cech (Czy wzia¢ cechy ze zbioru dostepnych cech lub czy na
podstawie dostepnych cech utworzy¢ zbior nowych cech?),

e zalezno$¢ miedzy cechami (Czy cechy sa niezalezne od siebie?).

2.7.1. Wyboér zbioru cech sygnaléow diagnostycznych z uzyciem wie-
dzy specjalistow

Wiedza ekspertéw specjalizujacych sie w diagnozowaniu maszyn jest bardzo cenna.
Z drugiej strony nabyte doswiadczenie niejednokrotnie trudno jest przedstawi¢ w
sformalizowanej postaci. Wiedza specjalistéw bazuje przede wszystkim na doswiadczeniu
i intuicji. Pojawia sie zatem problem zapisu wiedzy pochodzacej od specjalistéw. W [110]
opisano szereg metod opisu wiedzy deklaratywnej i proceduralnej. Najczestsza forma
pozyskiwania wiedzy od ekspertéw sa formularze (papierowe i/lub elektroniczne) oraz
wszelkiego rodzaju analizy materiatéw zarejestrowanych podczas dziatan specjalisty, np.
obrazy wideo, fotografie, nagrania fonograficzne.

W [20] mozna znalez¢ obszerne opracowanie metod diagnozowania stanu technicznego
podstawowych elementéw konstrukcyjnych oraz catych maszyn. Z przeprowadzone;
analizy wynika, ze podstawowa wielkoscia niosaca najwiecej informacji o stanie tech-
nicznym obiektu jest temperatura. W wielu maszynach i urzadzeniach pojawiajace sie
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niesprawnosci znajduja odzwierciedlenie w zmianie wartosci i/lub rozktadzie tempe-
ratury. Temperature mozna mierzy¢é kontaktowo (np. czujniki pétprzewodnikowe) lub
bezkontaktowo (np. pirotmetry, termografy). Analizujac obrazy termalne (termogra-
ficzne), ukazujace promieniowanie podczerwone wysytane przez diagnozowany obiekt,
mozna zlokalizowaé miejsca wystapien niesprawnosci [64].

Dziatanie maszyny zwykle przejawia sie w wykonywaniu ruchu pewnych jej ele-
mentéw. Czesto jest to ruch obrotowy. Obok oméwionej powyzej temperatury, waznymi
wielkosciami s3 sygnaty wibroakustyczne, a w tym przyspieszenia i predkosci drgan.
Analizujac cechy tych sygnatéw w dziedzinie czasu i/lub czestotliwosci mozna wskazac
przyczyny uszkodzen. Dla wielu maszyn, np.: wirnikowych maszyn przeptywowych (spre-
zarki i pompy), turbozespotéw, silnikéw spalinowych wysokopreznych i gaznikowych,
silnikéw elektrycznych i obrabiarek, przektadni zebatych [6], sygnaty wibroakustyczne sa
nos$nikiem wielu symptomoéw i obok temperatury stanowig wazne zrédto cech sygnatéw
diagnostycznych [20, 5, 5, 7]. Innych zr6det cech sygnatéw diagnostycznych, w przypad-
ku urzadzen posiadajacych w swojej strukturze elementy wirujace, dostarczaja pomiary
predkosci obrotowych, przesunie¢ (np. przemieszczehn promieniowych i wzdtuznych osi
watéw) oraz mocy.

Kolejna grupe maszyn stanowia maszyny przeptywowe. Tutaj, oprécz temperatury
i drgan, waznymi wielkosciami s3 cisnienia, przeptywy, wydajnosci objetosciowe,
sprawnosci, moce elementéw wykonawczych, czasy reakcji uktadu i trwania ruchéw
roboczych, a takze poziomy cieczy w zbiornikach. Ponadto wykonuje sie réwniez analize
medium roboczego, np. badanie stanu oleju metoda ferrograficzng.

Ze wzgledu na przeznaczenie, wazna klasa urzadzen poddawanych badaniom dia-
gnostycznym s3 obrabiarki. W tej klasie urzadzen mozna wyrézni¢ wiele zrédet cech
sygnatéw diagnostycznych. Pomijajac wielkosci temperatur i sygnatéw wibroakustycz-
nych s3 to przede wszystkim: wielkosci odksztatcen korpusu, moce pobierane przez
napedy, pozycjonowanie i sita mocowania przedmiotu oraz stan narzedzia i powierzchni
obrabiane;.

Inng klase badan diagnostycznych wykonuje sie w przypadku diagnozowania agre-
gatéw wielomaszynowych. Do takich badan nalezy m.in. ocena wzglednej osiowosci
korpuséw zespotéw maszyn [20].

2.7.2. Wyboér zbioru cech sygnaléw diagnostycznych z uzyciem algo-
rytmoéw obliczeniowych

W przypadku, gdy nie posiadamy dostepu do zrédta wiedzy dziedzinowej na temat
badanego obiektu lub posiadany zbiér cech sygnatéw diagnostycznych nie pozwala na
skuteczne diagnozowanie uszkodzen, nalezy uzy¢ jednej z wielu metod automatycznego
poszukiwania optymalnego zbioru cech sygnatéw diagnostycznych. Metody te zwykle
bazuja na aparacie statystyki matematycznej. Czesto uzywa sie takich przeksztatcen jak:
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korelacja wzajemna, analiza wariancji (polegajaca na wyznaczeniu statystyki testowe;
F-Snedecora i weryfikacji hipotezy zerowej o réwnosci grup), uzycie metod rangowych
(polegajacych np. na wykonaniu testu Kruskalla-Wallisa oraz przeprowadzeniu weryfi-
kacji hipotezy zerowej o réwnosci grup), poréwnania wielokrotne Srednich w grupach,
testy Bonferroniego lub Tukeya—Scheff'ego itp.

W [138] zaproponowano metode oparta na badaniu wrazliwosci cech sygnatéw
diagnostycznych. Najbardziej ogélna definicja wrazliwosci, uwzgledniajaca specyfike
diagnostyki i majaca na uwadze sugerowane klasy stanéw jest definicja zaproponowana
ponizej [138]:

Wrazliwoscia slj wartosci cech sygnatow W/, na zmiane klasy stanu z B; na inna, nazy-
wamy wzgledna zmiane wartosci cech sygnatow W/ wynikajaca ze zmiany tej klasy stanu.

Powyzszej definicji odpowiada wzér [138]:

i V(W/|B))

gdzie:

B - zbiér wszystkich stanéw;

B; - rozpatrywana klasa stanu do ktérej moze naleze¢ jeden lub wiecej standw;

W/ - zbiér wartosci j-tej cechy sygnatu;

V(W/|B;) - wartoé¢ miary zmiennosci V cechy sygnatu W/ wynikajaca ze zmiany klasy
stanu z B; na inna i uwzgledniajaca cechy sygnatu W/

V(W/|B) - wartoé¢ miary zmiennosci V uwzgledniajaca cechy sygnatu W/.

Celem badan wrazliwosci jest okreslenie w jakim stopniu zmienno$¢ wartosci cech
sygnatéw jest zalezna od klas stanu dla ktérej ja wyznaczono, a w jaki stopniu zmien-
nos¢ ta jest przypadkowa. W tym celu wyznacza sie pewne wzorce, ktére uznawane s3
za stany bazowe, a nastepnie stuza one jako odniesienie do wyznaczania zmiennosci
wartosci badanych cech sygnatéw.

Inng metodyke selekcji zbioréw cech istotnych przedstawiono w [94]. Sformutowa-
na metoda redukgji liczby cech, sktada sie z nastepujacych etapéw:

Etap 1 Przeprowadzenie testu wystepowania statystycznej istotnosci zmian wartosci ce-
chy, obliczanych dla realizacji sygnatéw diagnostycznych pozyskiwanych w kolej-
nych punktach eksperymentu diagnostycznego,

Etap 2 Przeprowadzenie badania wartosci wspétczynnika korelacji pomiedzy parami
cech,

Etap 3 Przeprowadzenie badania wystepowania zaleznosci ilosciowych (funkcyjnych) po-
miedzy cechami sygnatéw a cechg decyzyjna, opisujaca przynaleznos¢ przyktadow
do klas stanu.
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W przypadku, gdy dysponujemy sygnatami w dziedzinie czestotliwosci badanie staty-
stycznej istotnosci cech polega na tym, ze testuje sie charakterystyczne czestotliwosci
widma amplitudowego lub gestosci widmowej na tle catej realizacji badanego widma
sygnatu. Jezeli warto$¢ badanej cechy punktowej istotnie wyréznia sie na tle innych, to
uznaje sie ja za ceche, ktéra moze mie¢ wptyw na skuteczno$¢ rozpoznawania stanu
technicznego [94].

Inna metoda statystyczna opiera sie na badaniu funkcji korelacji pomiedzy war-
tosciami cech. W metodzie tej analizuje sie macierz wspotczynnikéw korelacji. W
przypadku pojawienia sie cech skorelowanych usuwa sie jedng z nich. Najczesciej do tego
celu wyznacza sie warto$¢ srednia kazdej z cech, a nastepnie, w trakcie poréwnania,
usuwa sie ceche o nizszej wartosci Sredniej, tzn. statystycznie mniej rézniaca sie od tta
szumowego [94].

W kolejnej metodzie redukcje liczby cech uzyskuje sie poprzez wyznaczenie zalez-
nosci funkcyjnych wystepujacych pomiedzy badanymi cechami [87]. Ten sposéb
wywodzi sie z dziedziny odkry¢ wiedzy w bazach danych. Uzycie tej metody polega na
tym, ze w pierwszym etapie definiuje sie miare V Cramera, okreslajaca moc predykcji
tablicy kontyngencji. Tablica taka jest budowana na podstawie wektoréw wartosci dwéch
cech. W przypadku wystepowania zaleznosci funkcyjnej miara V' przyjmuje wartosci
bliskie 1, w przeciwnym przypadku warto$¢ miary V jest bliska 0.

Zaleznosci  funkcyjnych pomiedzy badanymi cechami mozna poszukiwaé metoda
BACON —3 [99, 98]. W tym celu definiuje si¢ reguty heurystyczne oraz sytuacje ich
uzycia. W wyniku dziatania systemu otrzymujemy gotowe zaleznosci funkcyjne pomiedzy
zamiennymi wejsciowymi. W tej metodzie jakos$¢ zdefiniowanych heurystyk bezposrednio
wptywa na skuteczno$¢ dziatania systemu.

Interesujaca propozycja poszukiwania zbioru cech relewantnych jest metoda ska-
lowania wielowymiarowego (ang. Multidimensional Scaling), ktéra pozwala m.in. na
przeprowadzenie wstepnej analizy licznego zbioru danych przedstawionych w postaci
wykresu dwuwymiarowego [140]. Metoda ta realizuje odwzorowanie topograficzne
n-wymiarowego zbioru danych w przestrzen dwuwymiarowa. Na powstatym obrazie
zachowane s3 odpowiednie odlegtosci pomiedzy wielkosciami, odzwierciedlajace réznice
w pierwotnym zbiorze danych. Odwzorowanie topograficzne mozna przeprowadzi¢ za po-
moca m.in.: samoorganizujacej sie mapy cech Kohonena (ang. Kohonen Self-Organising
Feature), metody GTM (ang. Generative Topographic Mapping), mapowania Sammon'a
(ang. Sammon Mapping), metody NLM (ang. Non-Linear Mapping) lub niezaleznej
analizy sktadowych (ang. Independent Components Analysis).

Ostatnia opisana metoda automatycznego poszukiwania zbioru cech relewantnych
wywodzi sie z metod sztucznej inteligencji. Optymalizacja ewolucyjna [43], bo o niej
mowa, polega na zastosowaniu algorytmu genetycznego [71, 4], ktéry iteracyjnie
doskonali jakos¢ zbioru cech relewantnych poprzez faworyzowanie najlepszych cech za
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pomoca pewnej funkcji oceny (patrz p. 2.3).

Nalezy zaznaczy¢, ze oméwione metody nie wyczerpuja tematu. Celem powyzszej
analizy jest pokazanie jak trudnym problemem, pomimo istnienia wielu rozwigzan, jest
wskazanie zbioru cech sygnatéw diagnostycznych przeznaczonych do diagnozowania
uszkodzen wybranego obiektu.

2.8. Warunki dzialania obiektu

Obiekt zawsze dziata w okreslonych warunkach. Warunki dziatania obiektu s3 uza-
leznione przede wszystkim od jego sterowania i oddziatywania otoczenia, np.: sposéb
dziatania innych obiektéw znajdujacych sie w sasiedztwie, warunki posadowienia obiektu
i warunki atmosferyczne [147, 8]. Zatem warunki dziatania w; € W opisuje pewien
zbiér wartosci cech, bedacych czynnikami zewnetrznymi, ktére moga by¢ zwigzane ze
strumieniami: zasilania, sterowania i zaktécen (patrz: model maszyny jako systemu
dziatajacego w [19]). Zmiany warunkéw dziatania maja wptyw na wartosci cech sygnatéw
diagnostycznych [123].

Ze wzgledu na cel badan, obiekt techniczny mozna obserwowa¢ w nominalnych i
przejsciowych warunkach dziatania [20]. Przez nominalne warunki dziatania rozumiane
sg: stata predkos¢ obrotowa, state obcigzenie (np. wydajnos¢), stabilne temperatury
wszystkich zespotéw, state wielkosci oddziatywan zewnetrznych (np. temperatura
otoczenia, wilgotnos¢) itp. Natomiast przejsciowe warunki dziatania obiektu technicz-
nego, umozliwiajace obserwacje odpowiedzi obiektu na rézne, czesto niestacjonarne
oddziatywania zewnetrzne i/lub wewnetrzne to przede wszystkim dziatanie obiektu w
warunkach rozruchu i wybiegu [107], a takze odpowiedz wywotana przez skokowa zmiane
jakiegos czynnika, np. obcigzenia. W przypadku maszyn wirnikowych, w warunkach
rozruchu i wybiegu rézne s3 stany i procesy obcigzenia jej elementéw, rézne s3 skutki
oddziatywania ttumienia (mechanicznego) elementéw obserwowanej maszyny, rézne
czasy trwania tych operacji, z czym wiaza sie rézne wartosci opdznien/przyspieszen
ruchu obrotowego.

Okreslajac warunki dziatania nalezy utworzy¢ zbiér mozliwych warunkéw pracy
badanego obiektu. Przyktadowo dla turbozespotu mozna wyrézni¢ nastepujacy zbiér
warunkéw dziatania wraz z odpowiadajacymi im przyktadowymi symptomami:

e stan spoczynku turbiny, symptom: brak ruchu obrotowego - predko$¢ wirowania
Jest réwna zero n =0,

e rozruch turbiny, symptom: wzrost predkosci wirowania n — N,

e praca nominalna turbiny, symptom: predkos¢ wirowania jest stata z niewielka to-
lerancja n = N + 0N,
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e wybieg turbiny, symptom: spadek predkosci wirowania do zera n — 0.

Identyfikujac warunki dziatania obiektu musimy rozstrzygnaé¢, na podstawie cech, w ja-
kich (aktualnie) warunkach dziatania (wyréznionych w zbiorze mozliwych warunkéw dzia-
tania) dziata badany obiekt, np.: Czy turbina jest w fazie rozruchu?, Czy turbina jest w
fazie wybiegu?, Czy turbina pracuje w warunkach nominalnych?, itd. Zeby méc przepro-
wadzi¢ proces identyfikacji warunkéw dziatania nalezy najpierw okresli¢ zbiér cech sygna-
téw diagnostycznych (symptoméw). W przyktadzie powyzej wskazano proste symptomy,
ktére pozwalaja na dokonanie identyfikacji podstawowych warunkéw dziatania turboze-
spotu. Na przyktad analizujac biezaca wartos¢ predkosci wirowania i jej wartosci histo-
ryczne z przedziatu czasu mikro mozna okresli¢ czy turbozespét jest w fazie rozruchu,
w fazie wybiegu lub pracuje w warunkach nominalnych.

2.9. Charakterystyka wybranych klasyfikatorow

2.9.1. Uklady wnioskujace systemow doradczych
Wstep

System doradczy jest to program komputerowy przeznaczony do wykonywania specja-
listycznych zadan, ktére wymagaja profesjonalnej wiedzy i doswiadczenia w stosowaniu
tej wiedzy [40, 33, 32]. System doradczy sktada sie przynajmniej z:

e bazy wiedzy,

bazy danych,

uktadu wnioskujacego,

uktadu objasniajacego,

uktadu sterujacego dialogiem.

Baza wiedzy zawiera dane uzyskane w wyniku przeprowadzenia procesu pozyski-
wania wiedzy. Metody pozyskiwania wiedzy diagnostycznej dziela sie na metody
pozyskiwania wiedzy proceduralnej i wiedzy deklaratywnej [109, 108]. Wiedza pro-
ceduralna, okreslona najczesciej za pomoca procedur [159], jest pozyskiwana przede
wszystkim od specjalistéw w sposéb bezposredni lub posredni (np.: przez analize ich
publikacji). Wiedza deklaratywna, dotyczaca faktéw, obiektéw, relacji zachodzacych
pomiedzy obiektami itp., moze by¢ pozyskana zaréwno od specjalistéow jak i z baz
danych (metody uczenia maszynowego lub metody automatycznego odkrywania wiedzy).

Wiecej informacji na temat baz danych, uktadu objasniajacego i uktadu steruja-
cego dialogiem w systemach doradczych mozna znalez¢ w [40, 29, 111]. Szerszego
omédwienia wymaga uktad wnioskujacy, ktéry czesto dziata na podstawie regut zgodnie
z zasadami aparatu logiki klasycznej lub logiki wielowartosciowe;j.
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Fakt

Fakt jest obiektem naszych obserwacji. Fakt w jezyku naturalnym przyjmuje forme zdania
orzekajacego opisujacego pewna obserwacje, np.:

fakt: niski poziom cieczy w zbiorniku

Fakt w postaci sformalizowanej zapisuje sie jako trojke:
(0,a,v) (2.9)
gdzie: 0,a,v - obiekt (przedmiot obserwacji), atrybut, wartos¢.

Zatem, powyzszy przyktad faktu bedzie zapisany nastepujaco:
fakt: ( o = zbiornik, a = poziom cieczy, v = niski )

Fakty opisuja cechy charakterystyczne dziedziny problemu, istotne z punktu widzenia
jego rozwiazania.

Stwierdzenie

Stwierdzenie jest informacja o uznaniu wypowiedzi orzekajacej o obserwowanych faktach
lub reprezentujacej okreslong opinie [33]. Stwierdzenie sktada sie z tresci oraz z warto-
Sci bedacej miarg przekonania o prawdziwosci tej tresci. Trescig stwierdzenia jest fakt.
Stwierdzenie zapisywane jest najczesciej jako czworka uporzadkowana:

(0,a,v,D) (2.10)
lub w formie rozwinietej jako széstka uporzadkowana:
(0,a,v,w,t,b), (2.11)

gdzie: 0,a,v - obiekt, atrybut, warto$¢, ¢ - czas, w ktérym jest rozpatrywany obiekt
o (chwila lub odcinek czasu), b - ocena stopnia prawdziwosci stwierdzenia, w - waga
stwierdzenia, ktéra moze postuzy¢ jako podstawa porzadkowania komunikatéw wysyta-
nych do uzytkownika systemu doradczego.

Ocena stopnia prawdziwosci stwierdzenia b(x) lub inaczej ocena stwierdzenia jest
to miara akceptacji wypowiedzi x. Najprostsza forma oceny stwierdzenia jest przyjecie

skali dwuwartosciowe;j:
b(x) € {TAK,NIE} (2.12)

Innym sposobem jest ocena bazujaca na rachunku prawdopodobienstwa lub modelu Bay-
esa (p. 3.3.1). Przyjmuje sie umownie, ze wartoscia stwierdzenia bedzie prawdopodobien-
stwo p(x) prawdziwosci wypowiedzi x stanowiacej tres¢ stwierdzenia [25]:

b(x) = pl{o(x),a(x),v(x))] € [0,1] (2.13)
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Rozwinieciem powyzszej oceny stopnia prawdziwosci stwierdzenia jest wprowadzenie
operatoréw modalnych: moZliwe (I1(x)) i konieczne (N(x)) [34].

Kolejnym sposobem wprowadzenia miar stopnia prawdziwosci dla stwierdzen jest
wprowadzenie wspétczynnika pewnosci CF (ang. Certainty Factor) [34, 112]. Stopien
pewnosci hipotezy y wyznaczany dla znanych warunkéw x jest réwny

CF(y,X) :MB(y,x)—MD(y,x) (214)

Miara MB(y,x) oznacza wzrost przekonania o prawdziwosci hipotezy y na podstawie
warunkéw x, natomiast miara MD(y,x) oznacza wzrost braku przekonania o prawdziwosci
stwierdzenia y na podstawie warunkéw x. Pomiedzy miarami MB(y,x) i MD(y,x) zachodzi
relacja

MB(—y,x) = MD(y,x) (2.15)

Na stwierdzeniach dopuszczalne jest wykonywanie operacji logicznych [25]: koniunk-
cjii (A, AND), alternatywy (V, OR), zaprzeczenia (—, NOT), a takze agregacji [24]
(p. 2.10.1) i akumulacji [29].

Regula

Reguta nazywa sie pewng posta¢ zapisu faktéw. Reguta sktada sie z przestanek i kon-
kluzji. Przestankami jak i konkluzjami sg fakty lub stwierdzenia. Zatem reguta przyjmuje
nastepujaca postac:

jezeli przestanka to konkluzja (2.16)

Przestanka moze przyjmowa¢ formy bardziej rozbudowane sktadajace sie z kilku stwier-
dzen potaczonych spéjnikami logicznymi (np. koniunkgji A, alternatywy V). Konkluzje
skfadaja sie zwykle z jednego stwierdzenia.

Whioskowanie

Whioskowanie jest to jedna z podstawowych odmian rozumowania obok sprawdzania,
dowodzenia i wyjasniania [156]. Whnioskowa¢ znaczy tyle co na podstawie uprzednio
uznanych stwierdzen (zdan, sadéw) dochodzi¢ do uznania nowego (dotad nie uznawa-
nego) stwierdzenia (zdania, sadu), lub wzmacnia¢ pewnos¢ z jaka nowe stwierdzenie
uznajemy [3]. Stwierdzenia na podstawie ktérych dochodzimy do uznania lub wzmoc-
nienia pewnosci nowego stwierdzenia nazywane sg przestankami, zas stwierdzenie na ich
podstawie uznane nazywany jest wnioskiem (konkluzja) (por. Reguta). Pomiedzy prze-
stankami a konkluzja nie musi zachodzi¢ jaki$ szczegélny stosunek, a zwtaszcza jedno z
nich nie musi by¢ racja dla drugiego — wnioskowanie moze by¢:

a) pewne albo prawdopodobne,

b) poprawne albo niepoprawne.
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W logice klasycznej (dwuwartosciowej) wnioskowanie zwiazane jest z operatorem impli-
kacji (—) [34]. Dla znanych stwierdzen p i g implikacja tylko wéwczas jest fatszywa, gdy
p jest prawdziwe i g jest fatszywe. Implikacje czesto zapisuje sie w postaci reguty:

jezeli p to ¢ (2.17)

Nalezy podkresli¢, ze implikacja (p — ¢) nie oznacza wynikania jednego stwierdzenia
(¢) z drugiego stwierdzenia (p).

Logika klasyczna stosuje dwa podstawowe schematy wnioskowania [34]:

e modus ponens (sposéb wnioskowania przez uznanie przestanki): dla stwierdzen
p i q, jezeli reguta p — g jest prawdziwa i stwierdzenie p jest prawdziwe, to
stwierdzenie ¢ jest prawdziwe:

p—q reguta
p przestanka (2.18)
q whniosek

e modus tollens (sposéb wnioskowania przez zaprzeczenie konkluzji): dla stwierdzen
p i q, jezeli reguta p — g jest prawdziwa i stwierdzenie g jest fatszywe, to stwier-
dzenie p jest fatszywe:

p—q reguta
—q przestanka (2.19)
-p whniosek

Powyzsze schematy wnioskowan pozwalaja na zastosowanie metody wnioskowania w
przéd (od znanych przestanek) oraz wnioskowania wstecz (od znanych konkluzji, hipo-
tez) [112]. Celem wnioskowania w przéd jest wyznaczenie nieznanych wartosci pewnych
stwierdzen, bedacych konkluzjami, na podstawie dostepnych wartosci innych stwierdzen,
bedacych przestankami, z uzyciem dostepnych regut z pewnego, zazwyczaj ograniczo-
nego, zbioru regut. Inaczej méwiac, wnioskowanie w przéd stuzy do diagnozowania [112].

Whioskowanie wstecz polega na weryfikacji lub falsyfikacji znanego stwierdzenia,
bedacego konkluzja pewnej reguty, na podstawie weryfikacji prawdziwosci stwierdzen,
bedacych przestankami w tej regule. Inaczej méwiac, wnioskowanie wstecz polega na
weryfikowaniu prawdziwosci hipotez.

Whnioskowanie rozwiniete przyblizone
Whioskowanie rozwiniete przyblizone charakteryzuje sie tym, ze [112]:
1. w regutach moga wystapi¢ zanegowane stwierdzenia (b(x) i —b(x)),

2. wartosci stwierdzen s3 wartosciami przyblizonymi zapisanymi, np.: jako wspétczyn-
niki pewnosci CF (x),



30 2.9. CHARAKTERYSTYKA WYBRANYCH KLASYFIKATOROW

3. reguty maja przyporzadkowane wspétczynniki pewnosci.

W trakcie procesu wnioskowania wyznaczane s3 wspétczynniki pewnosci dla konkluzji,
jak i negacji konkluzji. Jezeli wnioskowanie rozwiniete przyblizone bedzie prowadzone
dla doktadnych wartosci stwierdzen oraz zanegowane stwierdzenia nie beda dopuszczal-
ne, to taki proces wnioskowania bedzie nazywat sie wnioskowaniem elementarnym. W
przypadku, gdy konkluzja reguty ma wartos¢ wspétczynnika pewnosci réwna CF(x), to
konkluzja zanegowana —x bedzie miata wspétczynnik pewnosci réwny (przy zatozeniu,
ze CF(x) €10,1])

CF(—x)=1—-CF(x) (2.20)

Do celéw wnioskowania rozwinietego przyblizonego zalicza sie [112]:

1. Wyznaczenie wspétczynnikéw pewnosci konkluzji (stwierdzen) wszystkich regut dla
poczatkowych warunkéw (stwierdzen) o znanych wspétczynnikach pewnosci.

2. Wyznaczenie wspétczynnika wybranej hipotezy lub negacji tej hipotezy dla poczat-
kowych znanych wartosci wspétczynnikéw pewnosci warunkéw (stwierdzen).

Wspétczynnik pewnosci reguty jest iloczynem wspétczynnika pewnosci samej reguty i
wspotczynnika pewnosci koniunkgji lub alternatywy stwierdzen (konkluzji) tej reguty

CF (Z) = CFreguly : CFkonkluzji (221)

W przypadku, gdy pojawia sie dwie jednakowe konkluzje x i y o réznych wspétczynnikach
pewnosci CF(x) i CF(y), to wypadkowa warto$¢ wspétczynnika pewnosci wynosi

CF (x,y) = CF (x) +CF(y) — CF (x)CF (y) (2.22)

Przyktad

Zatézmy, ze mamy nastepujace fakty [120] (wzér 2.9):
FAKT 1 (Fy) ( fozysko, skfadowa podstawowa drgari, wzrost )

FAKT 2 (F,) ( fozysko, amplituda skfadowej harmonicznej 0.5X, podwyzszona )

FAKT 4 (Fy)

{
{

FAKT 3 (F3) ( fozysko, amplituda skfadowej harmonicznej 1.5X, podwyzszona )
( tozysko, amplituda sktadowej harmonicznej 2.5X, podwyzszona )
{

FAKT 5 (F5) ( waft, przycieranie, wystepuje )

Przypisujac kazdemu faktowi F; stopien przekonania o jego prawdziwosci b(x;) otrzyma-
my zbidr pieciu stwierdzen (wzér 2.10):

STW. 1 (z1) ( fozysko, sktadowa podstawowa drgan, wzrost, b(x;) )

STW. 2 (z2) ( foZysko, amplituda sktadowej harmonicznej 0.5X, podwyzszona, b(x;) )
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STW. 3 (z3) ( fozysko, amplituda sktadowej harmonicznej 1.5X, podwyzszona, b(x3) )
STW. 4 (z4) ( tozysko, amplituda sktadowej harmonicznej 2.5X, podwyzszona, b(xs) )
STW. 5 (z5) ( wat, przycieranie, wystepuje, b(xs) )

Majac zbiér stwierdzen mozemy przedstawi¢ zwigzki pomiedzy nimi w postaci reguty
(wzér 2.16):

REGULA 1 (R;) jezeli z1 Az2 ANz3 ANza to zs

Na podstawie wartosci stopni przekonania stwierdzen zi, z2, 23, z4 bedacych przestankami
oraz przyjetej metody wnioskowania mozna wyznaczy¢ wartos¢ stopnia przekonania o
prawdziwosci konkluzji reguty Ry, a tym samym catej reguty (wzér 2.21).

Logika rozmyta

W 1965 roku Lotfi A. Zadeh opublikowat prace pt. ,Fuzzy Sets” [165], w ktérej zawart
opis teorii zbioréw rozmytych oraz logiki rozmytej. Jednym z podstawowych poje¢ tej
teorii jest pojecie zbioru rozmytego. Jesli X oznacza zbiér elementéw, to zbiér rozmyty
A mozna zdefiniowa¢ na elementach zbioru X jako pare:

A={xux)|xeX} (2.23)

gdzie: ua(x) - jest funkcja przynaleznosci elementéw x do zbioru A.

I"lA(x)‘

,
'
V-

Rys. 2.5. Wykres funkcji sigmoidalnej (tangens hiperboliczny) [111]

Funkcja przynaleznosci reprezentuje stopien przynaleznosci elementu x € X do zbioru A.
W klasycznym przypadku wartos$¢ funkcji przynaleznosci zawiera sie w przedziale [0, 1].
Mozliwe jest rozszerzenie tego przedziatu do innych wartosci, np. [—1,1]. Jako funkcje
przynaleznosci stosuje sie m.in. nastepujace postacie: singleton, tréjkat, trapez lub sig-
moida. Singleton jest najprostsza funkcja przynaleznosci i jest zdefiniowana nastepujaco:

{ ldlaxeA

0dax¢A (2.24)

pa (x) =
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Natomiast funkcja sigmoidalna (rys. 2.5), inaczej tangens hiperboliczny, ma bardziej
rozwinieta postac:

0 dla a<x<a
2(;—5;) da a<x<p
pa (x) = s x;y)z oL , (2.25)
— <x<
1 dla y<x<b

gdzie: a, b, o, B, vy sa liczbami rzeczywistymi oraz a <o <y<b oraz B = (XTH.

Zastosowanie logiki rozmytej w procesie wnioskowania sktada sie z trzech eta-
péw [89, 23]:

Etap 1 Rozmywanie (fuzyfikacja) wartosci liczbowych - tworzenie wartosci jakosciowych.
Etap 2 Whnioskowanie rozmyte.
Etap 3 Zamiana zbioru rozmytego na wartos¢ liczbowa (defuzyfikacja).

Rozmywanie polega na przeksztatceniu wielkosci z dziedziny ilosciowej na wielkosci z
dziedziny jakoSciowej reprezentowanej przez zbiory na podstawie opisujacych je funkgcji
przynaleznosci. Wnioskowanie rozmyte polega na wyznaczaniu w dziedzinie jakoSciowe;
wartosci wyj$¢ na podstawie wejs¢ za pomoca zbioru regut rozmytych. Proces wniosko-
wania rozmytego jest rozszerzeniem wnioskowania rozwinietego przyblizonego opisanego
wczesnie].

Regufa rozmyta ma nastepujaca postac:
jezeli {przestanka, u(przestanka)} to konkluzja (2.26)

Reguta rozmyta moze posiada¢ pewna progowa warto$¢ stopnia zaptonu, po przekrocze-
niu ktérej konkluzja reguty jest spetniona (przyjmuje wartos$¢ réwna 1). Progowa wartosé
zaptonu reguty jest ustalana empirycznie lub z pomoca eksperta. W innym przypadku
wartos¢ stopnia zaptonu reguty moze by¢ uznawana za stopiefn pewnosci spetnienia kon-
kluzji. Wartos¢ stopnia zaptonu jest obliczana na podstawie wartosci stopni spetnienia
przestanek:

u({przestanki}) = u(przestanka,) @ u(przestanka,) @ - - - @ u(przestanka,)  (2.27)

Wartos¢ wypadkowa wszystkich przestanek mozna wyznaczy¢ za pomoca operato-
row t-normy (np. PROD - wyznacza iloczyn wartosci stopni spetnienia przestanek
lub MIN - wyznacza minimalng warto$¢ ze zbioru wartosci stopni spetnienia przesta-
nek) [126, 89] lub za pomoca operatora $redniej arytmetycznej (MEAN) (por. z meto-
dami agregacji informacji opisanymi w p. 2.10.1).
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2.9.2. Tablice decyzyjne

Tablica decyzyjna sktada sie z trzech obszaréw: wierszy warunkéw (C), wierszy dziatan
(A) i wierszy wyjs¢ (E) [119, 40] (rys. 2.6).

obszar opisow warunkow || obszar warunkéw C

obszar opisow dziatan obszar dziatan A

obszar opisow wyjs¢ obszar wyj$¢ E

Rys. 2.6. Ogdlna postac tablicy decyzyjnej

Poszczegdlne kolumny tablicy sa regutami decyzyjnymi posiadajacymi wtasne wartosci
warunkéw (domyslnie potaczonych ze soba spéjnikami koniunkcji A) (C), po spetnieniu
ktorych wykonywane jest przypisane dziatania (A) oraz wykonywana jest operacja
zwigzana z obstuga wyjscia (E), np. wywotanie innej tablicy decyzyjnej lub zakonczenie
dziatania. Reguty s3 testowane w kierunku ,,od lewej do prawej’. Liczba warunkéw
(zmiennych zdaniowych) dla kazdej reguty jest stata, przy czym dopuszcza sie, ze dany

Tab. 2.1. Przyktad tablicy decyzyjnej [34, 31]

TRESC STWIERDZENIA R1 | R2 | R3 | R4 | R5 | R6 | R7
C1 | Wystepuja drgania samowzbudne o czestotliwo- || Y | N | - N|N|Y Y
ci réwnej okoto 50 % czestotliwosci wirowania
watu.
C2 | Temperatura oleju jest zbyt wysoka. Y| Y| Y| N| - - N
C3 | Temperatura oleju jest zbyt niska. - - Y| N|Y |Y

C4 | Panewka tozyska ma przekréj eliptyczny. - - - - - -

A1 | Zmniejszy¢ luzy promieniowe. X
A2 | Zwiekszy¢ luzy promieniowe. X
A3 | Zmniejszy¢ natezenie oleju przeptywajacego X

przez tozysko.

A4 | Przeprowadzi¢ weryfikacyjne obliczenia cieplne || X

tozyska.
A5 | Zastosowac¢ panewki o przekroju eliptycznym. X
E1 | Bfad. X

E2 | Koniec. X X X X X X
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warunek przyjmuje wartos¢ bez znaczenia. Kazdy warunek moze przyjmowac wartosci z
przypisanego mu skonczonego zbioru wartosci. W najprostszej postaci warunek bedzie
posiadat trzy wartosci: TAK, NIE, bez znaczenia. Dziatanie, przypisane do danej reguty,
moze by¢ wykonywane lub nie, przy czym dziatania s3 wykonywane w kolejnosci ,z géry
na dét”.

W tablicy decyzyjnej nie moga pojawi¢ sie reguty sprzeczne (posiadajace te same
warunki, lecz rézne dziatania) oraz reguty nadmiarowe (posiadajace te same warunki
i te same dziatania). Reguty mozna faczy¢ ze soba zastepujac je nowymi regutami.
Warunkiem taczenia regut jest, zeby taczone reguty posiadaty ten sam ciag dziatan i
réznity sie wartosciami tylko w jednym warunku.

Przyktadowa posta¢ tablicy pokazano w tab. 2.1. Tworzenie tablicy decyzyjnej
jest poprzedzone procesem gromadzenia tresci stwierdzen dla wartosci warunkéw (C)
i dziatan (A). W drugim etapie budowane s3 reguty (R). W ostatniej fazie tablica
powinna zosta¢ zweryfikowana poprzez wyliczenie odpowiednich wskaznikéw. Dla tablic
decyzyjnych wyznacza sie szereg cech statystycznych, np.: wazong liczbe odpowiedzi
(WDC), okreslajaca ktére warunki maja najczesciej wptyw na decyzje lub wykaz
dominancji (DOM), ktéry pokazuje, ktére warunki maja tendencje do dominowania nad
pozostatymi. Mozna réwniez zbada¢ mechaniczng doskonatos¢ tablicy, czyli kompletnosé
zbioru regut, wg wzoru:

Y.cci=T]m: (2.28)
J i

gdzie:
CC; - liczba kolumnowa, ktéra okresla ile elementarnych regut zawiera reguta ztozona;
M; - liczba modutowa, ktéra okresla liczbe wartosci przyjmowanych przez warunki.

Budowe tablicy, przede wszystkim w trakcie tworzenia zbioru regut, mozna przy-
spieszy¢ dzieki uzyciu metod pozyskiwania i odkrywania wiedzy [109, 108].

Korzystanie z gotowej tablicy decyzyjnej polega na ustaleniu wartosci stwierdzen
warunkéw C i wykonaniu na ich podstawie dziatania A. Dziatanie A jest konkluzja
koniunkcji warunkéw C w danej regule R. W celu ufatwienia tworzenia i uzywania
tablic decyzyjnych mozna skorzysta¢ z dedykowanego oprogramowania, np. programu
CLIPS [51].

2.9.3. Metody klasyfikacji i grupowania

Metody klasyfikacji i grupowania sa przeznaczone do rozpoznawania wzorcéw (ang. pat-
tern recognition) [145]. Rozpoznawanie wzorcéw to proces okreslania postaci wzorca i
klasyfikacji tego wzorca na podstawie cech charakterystycznych [89]. Metod klasyfikacji
i grupowania uzywa sie m.in. do sprawdzania zbioréw danych pod katem wystepowania
w nich okreslonych wzorcéw oraz redukgji liczby danych. Mozliwe jest réwniez okreslanie
stopnia podobienstwa z jakim badany zbiér danych pasuje do danego wzorca. Umozliwia
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to przeprowadzenie procesu przyblizonej klasyfikacji i grupowania.

Ze wzgledu na przeznaczenie rozréznia sie [48, 151]:

e Algorytmy grupowania, gdzie grupowanie jest to podziat zbioru elementéw na pod-
zbiory tak, by podobienistwo elementéw nalezacych do jednego podzbioru byto naj-
wieksze, a elementéw nalezacych do réznych podzbioréw najmniejsze (otrzymane
podzbiory zwykle nazywane s grupami lub klasami),

e Algorytmy klasyfikacji, gdzie klasyfikacja to dwuetapowy proces:

Etap 1 Budowa klasyfikatora (np. zbiér regut) opisujacego wyrdznione, wspdlne
cechy wejsciowego zbioru klas,

Etap 2 Zastosowanie klasyfikatora w procesie przydzielenia nieznanych elemen-
tow do wczesniej zdefiniowanych klas na podstawie wartosci pewnych cech
charakterystycznych wspélnych dla wszystkich klas.

Zaréwno wsréd algorytmoéw klasyfikacji jak i metod grupowania mozna wymieni¢ meto-
dy [145]:

e bazujace na miarach odlegtosci (tzw. metody minimalno-odlegtosciowe), np.: me-
toda najblizszego sasiada [166], metoda k najblizszych sasiadéw, metoda drzewa
minimalnego, algorytm MMD;

e bazujace na miarach podobienstwa, np.: procedury hierarchiczne z miarg podo-
bienstwa (procedura aglomeracyjna, procedura dzielenia) i algorytm iteracyjny z
miara podobienstwa [141].

W [23] odlegtos¢ pomiedzy elementami x i y w przestrzeni cech ilosciowych V' definiuje
sie jako wartos¢ funkeji d(x,y) zwanej funkcja odlegtosci, takiej ze:

d:VxV—={reR' :r>0}, (2.29)
oraz spetniajacej warunki
v [d(x,x) <d(x,y)]
x,yev
d(x,y) =d |y,
WVGV[ (x,y) =d (v,x)] : (2.30)
vV [d(xz) <d(x,y)+d(y2)]
x,y,zeV

gdzie R! jest zbiorem liczb rzeczywistych.

Najprostsza funkcja odlegtosci jest odlegtos¢ euklidesowa:

4

d* (x,y) = (x—y) (x—y)" (2.31)
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Inne funkcje odlegtosci, to: odlegtosci Hamminga (inaczej odlegtos¢ Manhattan) d',
odlegtos¢ Canbera d', odlegtosci Czebyszewa d* oraz uogélniona miara odlegtosci miedzy
dwoma punktami - odlegtos¢ Minkowskiego:

1

m

d" (x,y) < (Z |x; —yi!’”> (2.32)
i=1

Zmieniajac wartos¢ metryki m mozna przeksztatci¢ funkcje odlegtosci Minkowskiego
w inne postacie funkcji odlegtosci wymienione powyzej. Na przyktad, gdy m =2, to
otrzymujemy odlegtos¢ euklidesows.

Podobienstwo elementéw x,y € V jest wartoscia funkcji h(x,y) nazywanej funkcja
podobienstwa, takiej, ze [34]:

h:VxV—={rer:0<r<1}, (2.33)
i spetniajacej warunki:

xyeV e (2.34)

Funkcje podobienstwa mozna okresli¢ z uzyciem funkeji odlegtosci, jako hA(d) (d - jest
wartoscia funkcji odlegtosci). Przy czym dla d = 0 funkcja ma wartos¢ maksymalna (zwy-
kle réwna 1), czyli h(0) = 1. Bezposrednio podobiefistwo mozna wyznaczy¢ na przyktad
z funkcji cosinusa kata miedzy wektorami x i y w przestrzeni V:

XyT

h(x,y) =

Jakos¢ procesu grupowania sprawdza sie za pomoca ilorazu Sredniej odlegtosci elementéw
w grupie i Sredniej odlegtosci grup lub za pomoca ilorazu sumy momentéw bezwtadnosci
grup i momentu bezwtadnosci wszystkich elementéw. W procesie klasyfikacji ocenie
jakosci poddaje sie klasyfikator. Na jakos¢ klasyfikatora maja wptyw dane uczace na
podstawie ktérych taki klasyfikator sie buduje oraz dane testujace, ktére stuza do
sprawdzenia poprawnosci klasyfikacji. Wyniki klasyfikacji poréwnuje sie z wynikami
grupowania i na tej podstawie ocenia sie jakos¢ klasyfikatora.

W [133] pokazano, ze metody grupowania bazujace na miarach podobienstwa
wspomagaja dekompozycje obiektu na fragmenty (p. 2.2). Zbiér wejsciowy zawierat
oceny jakosci informacji wymienianych pomiedzy prostymi systemami wnioskujacymi,
rozpoznajacymi tylko jeden stan (rodzaj uszkodzenia), potaczonymi w sie¢. W wyniku
przeprowadzonych badan pokazano, ze uzycie metod grupowania jest réwnie skuteczne
jak podziat obiektu na fragmenty dokonany przez eksperta.
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oddziatywania otoczenie<>obiekt,
warunki dziatania obiektu

Z,W

wyznaczanie i wybér
cech sygnatow
diagnostycznych

sygnaty SG
diagnostyczne

biblioteka i klasyfikacja
wzorcow stanow (rozpoznawanie stanu)

stany lS

diagnoza
(stan techniczny s;)

Rys. 2.7. Rozpoznawanie stanu metodami klasyfikacji (na podstawie [89])

Metod klasyfikacji i grupowania mozna réwniez uzy¢ do okreslania stanu tech-
nicznego lub warunkéw dziatania. Polega to na wykonaniu nastepujacych krokéw
(rys. 2.7):

1.

6.

Zdefiniowa¢ zbidr S klas stanéw technicznych s; analizowanego obiektu.

Wybra¢ istotne (najbardziej wrazliwe) cechy obserwowanych sygnatéw diagnostycz-
nych oraz wskaza¢ aktualne warunki dziatania obiektu.

Przeprowadzi¢ grupowanie wartosci wybranych cech sygnatéw diagnostycznych na
zadang liczbe grup, ktéra jest réwna liczbie elementéw zbioru S powiekszonej o

klase ,nie rozpoznano stanu’.

Utworzy¢ biblioteke wzorcéw klas stanéw (np. znalezé przedstawicieli grup) i przy-
porzadkowac¢ im nazwy elementéw zbioru S.

Zbudowac klasyfikator, ktéry bedzie zawierat reguty klasyfikacji.

Zweryfikowa¢ jakos¢ klasyfikatora.

Wstepna ocene zbioru danych mozna przeprowadzi¢ z uzyciem wyspecjalizowanych narza-
dzi, np. programu ,Klasyfikacja i Grupowanie” [130], ktéry jest dodatkiem do programu
MATLAB [103]. Na rys. 2.8 pokazano gtéwne okno programu, a w nim zbiér danych
podzielony na cztery klasy (grupy).
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# Klasyfigacija i Grupowanie przestrzeni 4 wymiarowej

Grupowanie  Klasyfilkator  Klasyfikacia Ustugi  Pomoc
T T T
181 b
16 | b
141 b
121 b
10F E
at ]
Gl ]
41 ]
a1 ]
1 1 1
] 5 20 25
K.oniec | Tiyb wizualizacji: kolory | Rz klazyfik ator
Ocena odwzorowania na
cecha 't cecha Ghawne skladowe | T phaszcayznie
< | | 1 > | < | | I | Ghéwne wspdhizedne | K1 ID.4883| k2 |5.2u39;
Zmief osie | Fizutowanie prostokqtnel wispotrzedne dyskryminacyinel K3 I 0.09911

Rys. 2.8. Przyktad programu wspomagajacego proces klasyfikacji i grupowania [130]

2.9.4. Sieci neuronalne

Sieci neuronalne naleza do grupy uktadéw nieliniowych, zdolnych do réwnolegtego
przetwarzania informacji [101]. Sie¢ neuronalna zbudowana jest z neuronéw, jednostek
przetwarzajacych informacje i pofaczen pomiedzy neuronami (rys. 2.9) [144]. Kazdy

NEURONY NEURONY
WEJSCIOWE WYJSCIOWE
WARSTWA
NEURONOW
UKRYTYCH

Rys. 2.9. Ogdlna postac sieci neuronalnej
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neuron jest potaczony z pewna liczba innych neuronéw. Sieci neuronalne przechowuja
informacje dzieki mozliwosci wptywania na strukture, poprzez zmiane wartosci wag w;;
potaczen pomiedzy neuronami. Kazdy neuron opisywany jest przez potozenie w sieci,
uktad pofaczen z innymi neuronami, funkcje przejécia (np.: funkcja liniowa, funkcja
skoku, funkcja sigmoidalna (rys. 2.5) itp.) oraz stanami wewnetrznymi. Sama sie¢
mozemy scharakteryzowaé przez strukture rozmieszczenia neuronéw i potaczenia
pomiedzy nimi, sposéb przekazywania informacji oraz metode trenowania. Wsréd
najczesciej stosowanych rodzajéw sieci mozna spotkaé perceptron wielowarstwowy, sie¢
Hopfielda i sie¢ Hamminga.

Dziatanie sieci polega na przeksztatceniu wartosci atrybutéw wejsciowych x; na
wartosci atrybutéw wyjsciowych y;. Ogélnie mozna zapisa¢, ze wartosci wyjs¢ s3
wyznaczane ze Wzoru:

yi= Y, wijxi (2.36)
i=1

Proces uczenia sieci, nazywany trenowaniem, polega na dobraniu wartosci wag w;;
potaczen pomiedzy neuronami. Trenowanie sieci odbywa sie z nauczycielem lub bez
nauczyciela. W pierwszej metodzie nauczyciel wymusza postepy przez minimalizacje
btedu pomiedzy wartosciami otrzymywanymi a wartosciami wzorcowymi. Natomiast w
drugiej metodzie sie¢ uczy sie bezposrednio na danych wejsciowych.

Ze wzgledu na przeptyw informacji sieci neuronalne dzieli sie na sieci [146]:

e jednokierunkowe, o statym kierunku przeptywu (ang. feed forward networks),
e rekurencyjne; sieci ze sprzezeniem zwrotnym,

e komoérkowe, w ktérych neurony sg ustawione w wiersze i kolumny.

Najczesciej uzywane s3 sieci jednokierunkowe oraz sieci rekurencyjne. Przyktad sieci jed-
nokierunkowej pokazano na rys. 2.9. Sie¢ tego typu stosowano np. do poszukiwania cech
sygnatéw dodatkowych, tzn. cech oddziatywan wirtualnych lub ukrytych wystepujacych
pomiedzy modelami lokalnymi, pozwalajacych na rozprzeganie tych modeli [150]. War-
stwa wejSciowa ma za zadanie przekaza¢ wartosci parametréw wejsciowych do warstwy
ukrytej lub, gdy nie ma takiej, bezposrednio do warstwy wyjsciowej. Kazdy neuron war-
stwy [ ukrytej i wyjsciowej przeksztatca wtasne wartosci wejsciowe x;, bedace wartosciami
wyjéciowymi warstwy poprzedniej / — 1, na wiasne wartosci wyjsciowe x;, bedace warto-
$ciami wejsciowymi x; warstwy nastepnej [+ 1 lub wartosciami wyjsciowymi y; catej sieci
neuronalnej, zgodnie ze wzorem:

n
X1j= Y WiijXi-1, (2.37)
i=1

gdzie:
x - wartos¢ wejsciowa lub wyjsciowa neuronu,
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[ - nr warstwy,

n - liczba neuronéw w warstwie [,
I - nr neuronu w warstwie [,

J - nr neuronu w warstwie [+ 1.

W  diagnostyce sieci neuronalne najczesSciej s3 uzywane jako klasyfikatory. Stad
tez bardzo dobrze nadaja sie do zastosowania w procesie identyfikacji stanu fragmentu
obiektu lub jego warunkéw dziatania. W [153] mozna znalez¢ przyktad zastosowania
sieci neuronalnej do detekcji zmian i rozpoznawania stanu manipulatora robota.

Identyfikacja stanu lub warunkéw dziatania za pomoca sieci neuronalnej wymaga
podania na wejscie cech sygnatéw diagnostycznych. Proces trenowania sieci rozpoczyna
siec od utworzenia zbioru danych uczacych DU, ktéry zawiera wektory wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych i odpowiadajace im stany techniczne obiektu (lub warunki
dziatania). Nastepnie sie¢ jest trenowana wedtug zadanej strategii, np. metoda propaga-
cji btedu wstecz (ang. Back-propagation). Po przeprowadzeniu treningu, mozna przejs¢
do testowania sieci za pomoca zbioru danych testujacych DT i wyznaczenia parametréw
jakosciowych klasyfikacji. Nalezy pamieta¢, ze uzyskana struktura sieci i wartosci wag
potaczen pomiedzy neuronami nie odwzorowuja zadnej ze struktur modelowanego
obiektu.

Sieci neuronalne posiadaja nastepujace zalety:

e zdolnos¢ tworzenia uogdlnien, czyli aproksymacja dowolnych, ciagtych, nielinio-
wych zaleznosci [114],

e przetwarzaja niekompletne dane,
e wynikiem ich dziatania moga by¢ wartosci przyblizone,
e réwnolegte przetwarzanie danych, ktére skraca czas klasyfikacji,
e zdolnos¢ do adaptacji.
Wsréd wad mozna wymienié:

e zte dane uczace i zle przeprowadzony proces trenowania moze doprowadzi¢ do
zbytniego dopasowania sieci do danych uczacych, co powoduje zanikanie zdolnosci
tworzenia uogélnien,

e brak algorytméw zastosowania sieci neuronalnych w zaleznosci od rozpatrywanego
problemu, jedynie wytyczne i uwagi praktyczne.
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2.10. Wybrane metody uzgadniania opinii

2.10.1. Agregacja opinii
Agregacja opinii nazywa sie proces prowadzacy do wypracowania nowej, wypadkowe;j

opinii (konkluzji, decyzji) na podstawie opinii wejsciowych [24]. Agregacje przeprowadza
sie za pomoca, tzw. operatoréw agregacji (D)

V=X DxyD - DXy, (2.38)

gdzie:
X; - agregowane opinie;
y - rezultat agregacji.

W odréznieniu do uzgadniania opinii, agregacja jest procesem jednokrotnym, tzn. agre-
gowane opinie s3 argumentami operatora agregacji na podstawie ktérych wyznaczana
jest opinia wypadkowa. Natomiast uzgadnianie opinii jest procesem iteracyjnym, w
wyniku ktérego opinia wypadkowa jest wypracowywana pomiedzy zrédtami opinii.

Operator agregacji jest to funkcja matematyczna, ktéra powinna spetnia¢ nizej
wymienione kryteria [104, 67, 72, 59].

Warunki brzegowe: Jezeli przyja¢, ze x € [0,1], to warto$¢ zwracana przez opera-
tor agregacji réwniez musi zawiera¢ sie w przedziale [0, 1]
Vx€[0,1]:000F---40=0 (2.39)

oraz
Vxe[0,1]:1@1d--@l=1 (2.40)

Monotonicznos¢: W przypadku, gdy pewne zmienne x; i y; sa zwiazane relacja x; < y;,
to
N DD Dy X1 D DY D By (2.41)

Ciagtos¢: Funkcja agregacji powinna by¢ ciggta przynajmniej w granicach zmiennych x;.
tacznos¢: Dla zmiennych xj, xo i x3 faczny wynik powinien by¢ niezalezny od
kolejnosci wyznaczanych agregacji czastkowych

X1 Bx2Px3 = (x1 Dx2) Bx3z =x1 D (2P x3) (2.42)

Symetrycznos¢: Ta wtasnos¢ jest niezbedna w przypadku, gdy agregacja jest przeprowa-
dzana na zmiennych posiadajacych te sama wage, np.: w przypadku opinii pochodzacych
od nieznanych ekspertéw. Dla kazdej permutacji 6 zbioru {1,2,...,n} mamy

X5(1) DXg(2) D+ DO(n) =x1 Dx2 D+ DXy (2.43)
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Bi-symetrycznosé: W przypadku, gdy operator agregacji posiada n® wejs¢, to

(x11 Bx12) B (21 Dx22) = (X711 Dx21) D (X12 D X22) (2.44)

Absorbcja (pochtanialnos¢): W przypadku, gdy operator agregacji posiada element ab-
sorbcyjny a (inaczej zwany anihilatorem), ktéry spetnia role veta, to

X Q- Dad---Dx,=a (2.45)

Neutralnos¢: W przypadku, gdy operator agregacji posiada element neutralny e, to

Zgodnos¢ (idempotentnosc): W przypadku, gdy argumentami funkcji agregacji jest ten
sam element, to
XOx---Px=x (2.47)

Kompensacyjnos¢: Dla znanych wartosci argumentéw operatora agregacji wypadkowa
warto$¢ powinna by¢ zawarta w przedziale

n
mi{l (xi) <x1Bx2B - By < m’alx (xi) (2.48)
=

1=

Liniowa stabilno$¢: W przypadku, gdy argumenty s3 liniowo zmienne, to

(rxi+t)®(r-xn+t)® - d(r-x,+t)=r- (X1 Gx2H---Dx,) +t (2.49)

Niezmienniczo$¢: W przypadku, gdy argumenty reprezentuja miary pewnosci kryteridw,
to miary te powinny by¢ przeliczone na oceny wedtug pewnej funkcji f(.). W takim
przypadku agregacja zmiennych poddanych transformacji za pomoca pewnej funkcji f(.)
powinna by¢ réwna

fx)@f(x2) @@ fxn) = fF(x1 Bx2D -+ B xp) (2.50)

Operatory agregacji opinii mozna podzieli¢ na nastepujace rodzaje:
1. Operatory podstawowe

(a) Srednia arytmetyczna

(b) Srednia wazona
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(c) Mediana [16]
(d) Maksimum i minimum

(e) Maksimum wazone i minimum wazone [162, 61]
2. Operatory $redniej quasi-arytmetyczna [90, 2, 1, 62, 63]
3. Operatory sumy symetrycznej [139]
4. Operator OWA (ang. ordered weighted averaging) [163, 76]
5. Operatory fuzji (ang. fusion operators) [68, 72]
(a) Model Bayesa

(b) Klasyczny rachunek prawdopodobienstwa
6. Operatory t-norm i t-conorm [126]
7. Operatory kompensacyjne (ang. compensatory operator) [167]

8. Uninormy [164]

2.10.2. Automaty komérkowe

Teoria automatéw komorkowych zostata opracowana przez Janosza von Neumanna i
Stanistawa Ulama. W literaturze [74, 95] automat komoérkowy jest definiowany jako
czwoérka

(m,I',N, f) (2.51)

gdzie:

m - wymiar przestrzeni, w ktdrej rozmieszczone s komorki;

I - zbiér stanéw w jakich moze znalez¢ sie pojedyncza komorka;

N - zbiér sasiadéw kazdej komérki (lub promien r otoczenia, z ktérego wynika zbidr
sasiadow);

f - funkcja przejscia przypisana komorce.

Dziatanie automatu komoérkowego rozpoczyna sie od ustalenia warunkéw poczat-
kowych. Po uruchomieniu, kazda komérka przyjmuje okreslony stan w chwili czasu 7+ 1
w zaleznosci od stanu w chwili ¢ tej komorki i komérek sasiednich ze zbioru N. Stan ten
wyznaczany jest za pomoca funkcji przejscia f. Okreslanie stanéw kazdej komérki jest
procesem iteracyjnym.

Automaty komérkowe moga by¢ definiowane w przestrzeniach wielowymiarowych i
nie wszystkie komérki musza mie¢ ten sam zbiér stanéw i przynalezng im funkcje
przejscia. Réwniez otoczenie komoérki nie musi by¢ definiowane dla z géry przyjete;
wartosci promienia r. Wsréd zalet tego narzedzia nalezy wymieni¢:

e mozliwos¢ dyskretyzacji ,przestrzeni”,
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e mozliwos¢ dyskretyzacji czasu;

e mozliwos¢ przypisania do kazdej komérki innego zbioru stanéw;

e mozliwos¢ przypisania do kazdej komérki innej funkcji przejscia;

e mozliwos¢ zdefiniowania dla kazdej komérki innego otoczenia lokalnego.

Na rysunku 2.10 pokazano przyktad uzycia automatu komoérkowego do doskonalenia
zbioru regut sterujacych minipojazdem poruszajacym sie w nieznanym srodowisku [135].
Ciemne obszary s3 przeszkodami, natomiast 13 zgrupowanych komoérek o réznych
odcieniach szarosci tworzy model minipojazdu zawierajacy: sterownik, naped i czujniki
zblizeniowe. Kazdy typ komorki posiada wtasny zbidr wartosci stanéw S, witasne
otoczenie N i wtasna funkcje przejscia f.

— —
£ 2

Rys. 2.10. Przyktad uzycia automatu komérkowego [131] (opis w tekScie)

Automaty komérkowe maja jedna wade - nie zawsze s3 zbiezne do stabilnego
stanu. Dla pewnych parametréw (funkgji przejscia i warunkéw poczatkowych) wartosci
stanéw poszczegélnych komérek moga oscylowaé wokét punktu réwnowagi. Z drugiej
strony automaty komoérkowe moga by¢ zbiezne do stanu ustalonego niezaleznie od
przyjetych warunkéw poczatkowych. Méwi sie wéwczas o tzw. automatach komérko-
wych zbieznych. Komoérki w tych automatach potrafig sie same organizowa¢ dazac
jednoczesnie do stanu ustalonego (o ile taki jest mozliwy do osiggniecia).

Automaty komodrkowe znalazty zastosowanie do modelowania zjawisk fizycznych
(w tym zagadnien nieliniowych), symulowania dziatania obiektéw oddziatywujacych na
siebie w ciggu przyczynowo-skutkowym, przeprowadzania obliczen réwnolegtych itp.

2.10.3. Metody oparte na logice matematycznej i teorii zbioréow

Charakterystyke logiki klasycznej, wielowartosciowej i rozmytej przedstawiono w p. 2.9.1.
W klasycznym ujeciu pewien element x nalezy do zbioru X (x € X) lub nie nalezy
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do zbioru X (x ¢ X). W teorii zbioréw przyblizonych [115] element x moze naleze¢
do zbioru X, moze nie naleze¢ do zbioru X lub moze naleze¢ do brzegu zbioru
X (x € BnX). W przypadku zbioréw rozmytych [165] przynaleznos¢ elementu x do
zbioru X jest definiowana przez pewng funkcje, ktéra przyporzadkowuje elementowi x
stopien przynaleznosci z umownego przedziatu wartosci [0; 1] zgodnie ze wzorem 2.23.

W przypadku uzgadniania opinii (bedacych elementami zbioréw opinii) wypadko-
wa opinia moze by¢ iloczynem zbioréw. W takim przypadku powtarzajaca sie opinia
w kazdym ze zbioréw bedzie opinia wypadkowa. Problem pojawi sie, gdy opinia
nie bedzie elementem jednego ze zbioréw - w wyniku operacji iloczynu zbioréw
zostanie odrzucona. Rozwigzaniem tego problemu, moze byé¢ zatozenie, ze opinia
zawarta w ,wystarczajacej liczbie zbioréw” jest opinig wypadkowa. Przez okreslenie
,wystarczajaca liczba zbioréw" jest rozumiana pewna warto$¢ empiryczna wyrazona w %.

Lepszym rozwigzaniem jest uzycie zbioréw rozmytych, gdzie kazdy element zbioru
posiada funkcje przynaleznosci reprezentujaca stopien przynaleznosci tego elementu
do zbioru (p. 2.9.1). Dzieki uzyciu zbioréw rozmytych, w wyniku procesu uzgadniania
opinii, otrzymamy propozycje opinii wypadkowej z okre$lonym stopniem przynaleznosci,
ktéry mozna traktowac jako stopien pewnosci. Proces tworzenia opinii wypadkowe;
mozna przeprowadzi¢ tak jak proces wnioskowania rozmytego przy wyznaczaniu wartosci
przestanek (p. 2.9.1), czyli na przyktad za pomoca operatoréw t-normy lub za pomoca
operatora $redniej arytmetycznej (por. p. 2.10.1).






ROZDZIAL 3

Opis proponowanej metody

3.1. Opis koncepcji

Zakfada sie, ze obiekt jest obserwowany za posrednictwem sygnatéw, ktérych cechy
okreslaja oddziatywania pomiedzy obiektem i otoczeniem oraz oddziatywania pomiedzy
elementami obiektu. Stan techniczny bedzie opisywany zbiorem cech stanu [34]. Kazda
cecha stanu przyjmuje wartosci ilosciowe lub jakosciowe. Dla potrzeb wnioskowania
diagnostycznego niezbedne beda sygnaty diagnostyczne, tzn. cechy sygnatéw obserwo-
wanych, cechy zwigzane ze zmianami obserwowanych sygnatéw oraz residua wyznaczane
przez poréwnanie cech obserwowanych sygnatéw z wartosciami cech uzyskanych z
eksperymentéw numerycznych przeprowadzonych na odpowiednich modelach [92, 89].

Zazwyczaj buduje sie globalne modele diagnostyczne, w ktérych identyfikuje sie
relacje diagnostyczne zachodzace pomiedzy cechami sygnatéw diagnostycznych oraz
cechami stanéw [92]. Nastepnie, uzyskane relacje diagnostyczne poddaje sie optyma-
lizacji, ktorych wynikiem jest optymalny zbiér cech sygnatéw diagnostycznych oraz
optymalna struktura modelu [138]. Identyfikacja modelu globalnego moze by¢ zadaniem
ztozonym. W wyniku poszukiwan optymalnej struktury modelu mozna uzyska¢ zbidr
modeli prostych. Kazdy model prosty obejmuje wytacznie wybrane relacje diagnostyczne,
czyli wybrane cechy sygnatéw diagnostycznych i wybrane cechy stanu. Optymalizacja
struktury modelu globalnego moze by¢ wspomagana poprzez wprowadzenie wielomo-
deli wystepujacych w postaci modeli wielostopniowych i wielowarstwowych [44, 150, 157].

Alternatywnym sposobem jest rezygnacja z poszukiwania globalnego modelu dia-
gnostycznego i zastgpienie go zbiorem modeli lokalnych, z ktérych kazdy pozwala na
wyznaczenie (uwzglednienie) cech diagnostycznych dotyczacych wytacznie wybranego
funkcjonalnego lub strukturalnego fragmentu obiektu [83]. Identyfikacja modeli lokalnych
moze odbywaé sie za pomocg metod stosowanych w identyfikacji modeli globalnych,
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przy zatozeniu, ze na wejéciu modelu beda dostepne wszystkie cechy sygnatéw diagno-
stycznych catego obiektu. W celu uproszczenia identyfikacji modelu diagnostycznego
zaproponowano, zeby uwzgledni¢ hierarchiczng strukture obiektu technicznego (zgodnie
z porzadkiem poduktfad, zespdt, element i czes¢), ktéra pozwoli na rozpatrywanie nie-
zaleznie identyfikowanych zagniezdzonych modeli o r6znym stopniu szczegétowosci [120].

Model lokalny moze by¢ modelem lokalnym strukturalnie (przestrzennie, teryto-
rialnie), jak np. model tozyska tocznego, lub modelem lokalnym funkcjonalnie (lecz
o mozliwym znacznym rozproszeniu terytorialnym), jak np. model uktadu chtodzenia.
Zaproponowano, ze kazdy model lokalny zbudowany jest z trzech wspoétdziatajacych ze
soba modutéw (rys. 3.1):

e Modutu A, ktéry bedzie wyznaczat wartosci cech sygnatéw pozyskiwanych z frag-
mentu obiektu zwigzanego z modelem lokalnym,

e Modutu B, ktéry bedzie rozpoznawat (klasyfikowat) warunki dziatania fragmentu
obiektu zwigzanego z modelem lokalnym,

e Modutu C, ktéry bedzie identyfikowat (klasyfikowat) stan (techniczny) fragmentu
obiektu zwigzanego z modelem lokalnym.

MODEL LOKALNY

stan techniczny
fragmentu obiektu

(id = k)

informacje z

Informacje
do/z >

Modutéw B

N

lokalnego sygnatéw

B]

warunki dziatania
fragmentu obiektu

Rys. 3.1. Posta¢ diagnostycznego modelu lokalnego. A, B, C - moduty k-tego modelu lokalnego; sf-‘ - ity
stan k-tego fragmentu obiektu

Zadaniem Modutu A jest wyznaczanie wartosci cech sygnatéw diagnostycznych sg po-
zyskanych z fragmentu obiektu o; zwiazanego z modelem lokalnym mE. W zwiazku z
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tym Modut A bedzie zawierat zbiér funkcji i procedur F wyznaczajacych wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych [108, 92]. Modut A ma dostep wytacznie do cech sygnatéw
pozyskanych z fragmentu obiektu zwigzanego z tym modelem. Nie s3 dla niego dostepne
cechy sygnatéw pochodzacych z innych fragmentéw obiektu. W [42, 46] przedstawiono
przyktady cech, ktére mozna wyznaczy¢ z sygnatéw drganiowych przeznaczonych do dia-
gnozowania uszkodzen turbozespotu. Wsréd zbioréw potencjalnych cech relewantnych
wyrézniono m.in.:

e Cechy punktowe wtasne sygnatéw w dziedzinie czasu [39], np.: wartos¢ srednia
absolutna xayg, wartos¢ skuteczna xgpys, warto$¢ szczytowa absolutna xppak,
wspotczynnik ksztattu K, wspotczynnik szczytu C, wspétczynnik impulsowosci 1,
wspotczynnik asymetrii (skosnos¢) S [93], kurtoze Ku [93] itp.;

e Cechy punktowe wzajemne sygnatéw w dziedzinie czasu, np.: stopien okresowo-
$ci, maksymalna wartos$¢ czesci rzeczywistej znormalizowanej funkcji autokorelacji
ReR . (T =Ti) [161], okres trajektorii 77 [161];

e Cechy punktowe wtasne sygnatéw w dziedzinie czestotliwosci, np.: war-

tosci  skfadowych widma amplitudowego sygnatu o czestotliwosciach
0.25X,0.33X,0.5X,1X,2X,3X,4X,0.38 + 0.46X, fazy sktadowych widma
amplitudowego o czestotliwosciach 1X,2X,3X,4X;

e Cechy punktowe trajektorii centralnych w dziedzinie czasu, np.: wartos¢ srednia
absolutna ray g, warto$¢ skuteczna rgys itp., oraz maksymalne promieniowe prze-
mieszczenie watu s,,,c, maksymalna podwéjna amplituda promieniowych s;,.p—p,
przy czym trajektoria centralna r jest wyznaczana wedtug wzoru:

r(n) = 4/x%(n) +y*(n) 3.1)

W ogélnym zbiorze cech mozna jeszcze uwzgledni¢ zbiory cech sygnatéw dodatkowych
uzyskanych na drodze przeksztatcen numerycznych sygnatéw pozyskanych bezposrednio
z obiektu, np.: cechy sygnatéw predkosci i przemieszczen [41].

Jakos¢ wyznaczanych wartosci cech sygnatéw (ich przydatno$¢) ma istotny wptyw na
jakos¢ dziatania pozostatych dwoéch modutéw. Przed przystapieniem do wyznaczania
konkretnych wartosci nalezy sygnaty podda¢ procesowi obrébki wstepnej polegajace;
m.in. na obnizeniu poziomu szuméw [34]. Niewtasciwy zbiér cech moze prowadzi¢ do
btednych klasyfikacji warunkéw dziatania (Modut B) i btednej klasyfikacji stanu (Modut
C). W trakcie poszukiwania zbioru cech zdarza sig, ze wspélne uwzglednienie pewnych
.przecietnych” cech daje lepsze rezultaty w identyfikacji i dziataniu klasyfikatora, niz
uwzglednienie cech wskazanych, np. w literaturze specjalistycznej lub przez eksperta.
Dlatego tez nalezy zwréci¢ uwage na metody poszukiwania zbioru cech relewant-
nych [150].

Zadaniem Modutu B jest rozpoznawanie warunkéw dziatania W fragmentu obiek-

tu o; zwiazanego z modelem lokalnym m} oraz uzgadnianie z innymi Modutami B
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warunkéw dziatania catego obiektu. Zaktada sie, ze Modut B ma dostep do wynikéw
dziatania Modutu A. Kazdy Modut B ma przypisany pewien zbiér warunkéw dziatania
fragmentu obiektu zwiazanego z modelem lokalnym oraz zbiér warunkéw dziatania
catego obiektu. Dziatanie Modutu B polega na wykonaniu trzech krokéw:

Krok 1 Rozpoznawanie warunkéw dziatania fragmentu obiektu W.
Krok 2 Rozpoznawanie warunkéw dziatania catego obiektu WO.
Krok 3 Uzgadnianie z innymi Modutami B warunkéw dziatania catego obiektu W'C.

W  pierwszym kroku s3 rozpoznawane warunki dziatania dla fragmentu obiektu.
Nastepnie stanowia one dane wejsciowe do drugiego etapu - wyznaczania propozycji
warunkéw dziatania catego obiektu. Ostatecznie, w procesie agregacji lub uzgadniania
opinii Moduty B wypracowuja wspélng opinie wskazujac ostatecznie warunki dziatania
catego obiektu.

Klasa rozpoznanych warunkéw dziatania catego obiektu stanowi jedno z wejs¢
Modutu C. Zatem jako$¢ dziatania Modutu B ma wptyw na jakos$¢ dziatania Modutu C,
ktéry na podstawie tej informacji identyfikuje stan obiektu. Z drugiej strony na jakos¢
dziatania klasyfikatora warunkéw dziatania danego Modutu B ma wptyw jakos¢ zbioru
wartosci cech sygnatéw dostarczanych przez Modut A. W zwigzku z tym konieczne
jest wyznaczenie zbioru cech relewantnych, przy czym musza to by¢ cechy niosace
istotne informacje pozwalajace na jak najlepsze rozpoznanie warunkéw dziatania obiektu.

Modut C jest klasyfikatorem stanu. Jego zadaniem jest klasyfikacja (identyfika-
cja) stanu fragmentu obiektu o; zwiazanego z modelem lokalnym mk. Kazdy obiekt
techniczny (fragment obiektu) w danej chwili czasu makro ¢ znajduje sie w pewnym
stanie s; nalezacym do, zwykle skonczonego, zbioru mozliwych stanéw S przyporzad-
kowanego temu obiektowi. Najprostszym mozliwym zbiorem stanéw jest zbiér stanéw
eksploatacyjnych sktadajacy sie z dwéch klas stanéw:

[ so zdatny
S_{ s1 niezdatny (32)

W diagnostyce maszyn zwykle powyzszy zbiér stanéw jest niewystarczajacy. Maszyny
zuzywaja sie w trakcie ich dziatania i w wielu przypadkach nagta utrata zdatnosci jest
poprzedzona pojawieniem sie pewnych niesprawnosci. W zwigzku z tym rozszerza sie
zbiér stanéw eksploatacyjnych S najczesciej do trzech lub czterech klas:

so zdatny

s1 dostatecznie zdatny
sy dopuszczalnie zdanty
s3 niezdatny

(3.3)

Zaproponowane zbiory stanéw moga odnosi¢ sie do kazdego fragmentu dowolnego
urzadzenia technicznego. W celu bardziej precyzyjnego okreslenia miejsca i wielkosci
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niesprawnosci lokalizuje sie uszkodzenie oraz jego wielkos¢. Wéwczas zbiér S jest bardzie;
rozbudowany i jest tworzony specjalnie dla konkretnego urzadzenia lub jego fragmentu.

W  przypadku zastosowania bardziej rozbudowanych klasyfikatoréw stanéw zapro-
ponowano nastepujacy zbiér stanéw [12]:

so zdatny
s1 niezdatny
S =< s stan obiektu nie w petni rozpoznany (3.4)
s3  niezdatny inny fragment (uktad) obiektu
s4 obiekt trwale niezdatny

Zastosowanie takiego zbioru stanéw pozwala odpowiedzie¢ na pytanie: "Ktéry uktad
(fragment) obiektu jest niezdatny?", poprzez wskazanie uszkodzonego fragmentu lub
zbioru fragmentéw obiektu.

W celu przeprowadzenia procesu klasyfikacji stanu niezbedna jest znajomos$¢ war-
tosci cech relewantnych oraz warunkéw dziatania w jakich znajduje sie obiekt. Jak
wida¢, na jakos¢ dziatania Modutu C maja wptyw dwa pozostate moduty. Wyznaczanie
wartosci cech dla sygnatéw z duzym poziomem wartosci szuméw i podawanie ich na wej-
scie Modutu C spowoduje znaczny wzrost liczby przypadkéw z btednie sklasyfikowanymi
stanami. Takze btedne sklasyfikowanie warunkéw dziatania obiektu moze doprowadzi¢
do btednego sklasyfikowania stanu obiektu. W zwiazku z tym nie mozna przeprowadzi¢
identyfikacji tego modutu catkowicie niezaleznie od pozostatych.

W zwiazku z powyzszym, dziatanie modutéw skupia sie na realizacji nastepuja-
cych zadan:

1. obserwacji lokalnego nosnika informacji o stanie fragmentu obiektu (sygnatu dia-
gnostycznego); w proponowanej metodzie jest to realizowane przez Modut A,

2. wnioskowania o warunkach dziatania fragmentu obiektu i catego obiektu; w pro-
ponowanej metodzie jest to realizowane przez Modut B,

3. wnioskowania o stanie technicznym obiektu na podstawie wynikéw obserwacji lo-
kalnych nosnikéw informacji oraz wynikéw identyfikacji i uzgadniania warunkéw
dziatania catego obiektu; w proponowanej metodzie jest to realizowane przez Mo-
dut C.

3.2. Komunikacja pomi¢dzy modutami

3.2.1. Metody komunikacji

Moduty B posiadaja zdolno$¢ komunikowania sie miedzy soba w celu uzgodnienia
wspdlnej decyzji w wyborze rodzaju warunkéw dziatania catego obiektu. Proces komu-
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nikowania moze odbywac sie z posrednikiem (np. za pomoca tablicy ogtoszen (ang.
blackboard) [49]) lub bezposrednio z uzyciem wybranego jezyka wymiany komunikatéw.

Rys. 3.2. Tablica ogtoszen (na podstawie [33]). A - Zrédto komunikatéw, B - administrator, C - odbiorcy
komunikatow

Tablica ogtoszen (rys. 3.2) jest modelem wspdlnej, dzielonej pamieci [75], przez ktéra
Moduty B wymieniaja informacje pomiedzy soba. Moduty B moga do niej zapisywac
komunikaty i wyniki obliczen oraz odczytywac potrzebne informacje zapisane przez inne
Moduty B. W danej chwili Modut B moze by¢ odbiorca komunikatu (C) lub zrédtem
komunikatu (A). Nad prawidtowym dziataniem tablicy ogtoszen czuwa administra-
tor (B), ktérego nalezy kojarzy¢ z programem nadzorujacym. W bardziej rozbudowanych
systemach mozna wprowadzi¢ kilka tablic, ktére postuza do lokalnej wymiany informacji
dla grup Modutéw B.

W  przypadku bezposredniej wymiany informacji pomiedzy Modutami B nalezy
uzy¢ wyspecjalizowanych narzedzi, np. szkieletowego systemu wieloagentowego. System
taki zazwyczaj posiada wbudowany mechanizm wspomagajacy wymiane komunikatéw
pomiedzy jednostkami (tu agentami) za pomoca specjalnego jezyka, np. KQML,
FBPA ACL lub FIPA ACL. Z szerokiego grona narzedzi do opracowywania i rozwijania
systeméw wieloagentowych, takich jak: FIPA-OS [148], ZEUS [52], BOND [102], czy
Grasshopper [78], zwrécono uwage na srodowisko o nazwie JADE [96]. JADE (ang. Java
Agent DEvelopment Framework) jest platforma w petni zgodna ze specyfikacja opraco-
wang przez fundacje FIPA (ang. The Foundation for Intelligent Physical Agents) [65],
ktérej celem jest opracowywanie standardéw dla technologii agentowych.

Platforma JADE zostata napisana w jezyku programowania Java [143]. Dzieki
temu mozliwe jest uruchomienie srodowiska agentowego na kazdym urzadzeniu kompu-
terowym, na ktére napisano wirtualng maszyne Java (ang. Java Virtual Machine). Cata
platforma jest zarzadzana przez specjalnego agenta o nazwie ams (ang. Agent Mana-
gement Service). Agent ten jest odpowiedzialny za obstuge serwiséw uruchamianych w
ramach dziatan podejmowanych przez agentéw.
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Biorac pod uwage cechy systeméw wieloagentowych, takie jak [49]: ograniczony
horyzont postrzegania Srodowiska i zadania przez agenta, brak scentralizowanego
sterowania, rozproszenie (decentralizacja) danych, asynchronicznos¢ dziatania, uznano,
ze to narzedzie dobrze bedzie sie sprawdzato w zadaniu opracowania i rozwijania
opisywanych modutéw oraz przeprowadzenia badan symulacyjnych dziatania zbioru
modeli lokalnych.

W procesie bezposredniej komunikacji niezbedne jest ustalenie zasady nadrzedno-
Sci i podrzednosci. Mozna w tym celu uzy¢, tzw. metody elekcji. Elekcja jest potrzebna
do ustalenia hierarchii waznosci w przypadku wzajemnego odpytywania sie przez
Moduty B [132]. W systemach komputerowych elekcja ma na celu wybranie sposréd
wielu ,identycznych” proceséw tego, ktéry bedzie petnit role koordynatora. Algorytmy
przeprowadzajace elekcje probuja najczesciej zlokalizowaé proces, ktérego identyfikator
jest najwiekszy i mianowaé go koordynatorem. W naszym przypadku Moduty B
otrzymuja kolejne numery IDMB zgodnie z kolejnoscia uruchamiania modeli lokalnych
(rys. 3.1). Elekcje mozna przeprowadzi¢ za pomoca ,algorytmu tyrana” (ang. bully algo-
rithm). Jego przebieg, zaadoptowany dla potrzeb komunikacji pomiedzy Modutami B,
ma nastepujaca posta¢ — Modut B (B’), ktéry zauwazyt, ze koordynator nie istnieje,
rozpoczyna proces elekcji [69]:

1. B’ wysyta komunikat ELEKCJA do wszystkich Modutéw B z numerami wiekszymi
od jego wtasnego numeru IDM5',

2. jezeli nie uzyska zadnej odpowiedzi, to B’ staje sie koordynatorem,

3. jezeli jakis Modut B o wiekszym numerze IDMB przesle odpowiedz, to on przejmuje
kontrole, a B’ czeka na komunikat od zwyciezcy elekcji.

Kazdy Modut B w dowolnej chwili moze otrzyma¢ komunikat ELEKCJA od Modutéw B
o mniejszym numerze IDMB. Musi wtedy przesta¢ komunikat zwrotny 0K w celu
poinformowania, ze jest aktywny i przejmuje sterowanie, a nastepnie przeprowadzi¢
elekcje (o ile tego jeszcze nie zrobit). Ostatecznie wszystkie Moduty B poza jednym
rezygnuja z elekcji. Ten wysyta do wszystkich komunikat KOORDYNATOR.

W czasie bezposredniej wymiany informacji Moduty B, poprzez analogie do to-
pologii sieci komputerowych, moga tworzy¢ strukture gwiazdy, krazacego zetonu
(pierscien) [132] lub potaczenie kazdy z kazdym (siec).

3.2.2. Synchronizacja czasu

W systemach, w ktérych wystepuje wymiana komunikatéw pomiedzy elementami tego
systemu nalezy rozwigza¢ problem synchronizacji czasu. Znajomos¢ aktualnego czasu
jest niezbedna w zachowaniu spéjnosci danych i ustalaniu kolejnosci niezaleznie obser-
wowanych zdarzen (zdarzenie rozumiane jest jako dziatanie zaobserwowane w punkcie
czasu). Czas mozna mierzy¢ z zadana doktadnoscia, ktéra determinuje czy czas bedzie
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rozumiany jako punkt na osi czasu, czy jako przedziat. W wiekszosci przypadkéw wystar-
czy doktadnos¢ na poziomie niezbednym do ustalenia kolejnosci wystapienia zdarzen [54].
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Rys. 3.3. Logiczne znaczniki czasu (na podstawie [54]). m’f m’z“ mlg - modele lokalne; a, b, c, d, e, f -
zdarzenia; 1, 2, 3, 4, 5 - kolejno$¢ wystapienia zdarzen; ki, k» - komunikaty

W celu ustalenia kolejnosci zachodzacych zdarzen, nalezy kazdemu modelowi lokalne-
mu mk przyporzadkowaé znacznik czasu, bedacy wartoscia punktu czasu w ktérym dane
zdarzenie zaszto. Na przykfad, w systemach komputerowych Unix przyjeto, ze pewna
data (tu 1 stycznia 1970) bedzie odniesieniem (tzw. poczatkiem epoki) i poczawszy od
tej daty wszystkie nastepne beda mierzone w postaci catkowitej liczby sekund. Zatem
przyjmujac pewien punkt ,zero” mozna kazde zdarzenie opisa¢ znacznikiem czasu i dzieki
temu poréwnac czas jego wystapienia w odniesieniu do innych zdarzen. Wadga takiego
podejscia jest to, ze taki znacznik obowigzuje w obszarze dziatania danego zegara fi-
zycznego - w obszarze grupy modeli lokalnych. W zwiazku z tym pojawia sie potencjalny
problem synchronizacji czasu pomiedzy zegarami réznych systeméw zawierajacych grupy
modeli lokalnych. Istnieje kilka metod pozwalajacych rozwiaza¢ ten problem [54]:

e uniwersalny czas skoordynowany (UTC),
e metoda Cristiana [55],
e algorytm Gusella i Zatti, [73],

e protokét czasu sieciowego (NTP) [106].

Jak juz napisano, w wiekszosci przypadkéw nie jest potrzebna doktadna warto$¢ czasu
wystapienia zdarzenia, a jedynie ich kolejnos¢. Uporzadkowanie zdarzen opiera sie na
dwéch regutach [54]:

Regula 1 Jezeli dwa zdarzenia wystapia w tej samej grupie modeli lokalnych, to ich
kolejnos¢ odpowiada kolejnosci ich zaobserwowania.

Regula 2 Jezeli jest wysytany komunikat z jednego modelu lokalnego do drugiego mo-
delu lokalnego, to zdarzenie wystania poprzedza zdarzenie odebrania tego komu-
nikatu.



3.2. KOMUNIKACJA POMIEDZY MODULAMI 55

Takie uporzadkowanie nazywa sie relacja uprzedniosci zdarzeri [97].

Na potrzeby porzadkowania zdarzen wprowadzono, tzw. zegar logiczny, ktérego
warto$¢ jest monotonicznie rosngcym licznikiem programowym zazwyczaj niezaleznym
od zegara fizycznego. W trakcie dziatania systemu, modele lokalne uaktualniaja swoje
zegary logiczne Z; i przesytaja te wartosci w komunikatach wedtug zasad [54] (rys. 3.3):

1. Z; jest zwiekszany, gdy zajdzie zdarzenie w mf : Z; = Z; + 1.

2. (a) mk wysyta komunikat k i znacznik 1 = Z;.

(b) Po odebraniu komunikatu k i wartosci t model m% oblicza Z, = max(Z,,1),
zwieksza wartos¢ zegara logicznego Z, (patrz Reguta 1) i przyjmuje komuni-
kat k.

Zatem pomiedzy dwoma dowolnymi zdarzeniami a i b zachodzi zwigzek [54]:

a—b=27,<27, (3.5)

3.2.3. Uzgadnianie wynikow identyfikacji warunkow dzialania

Modut B posiada dostep do zbioru mozliwych warunkéw dziatania catego obiektu.
Znajac mozliwe warunki dziatania obiektu, identyfikuje je poprzez wymiane informacji
(facznie z wtasng opinig) z innymi Modutami B, w tym informacji dodatkowych
dostepnych w innych Modutach A, dostepnych posrednio poprzez Moduty B innych
modeli lokalnych. Wynikiem tej identyfikacji jest rozpoznanie warunkéw dziatania catego
obiektu przedstawiane przez dany Modut B.

Warunki dziatania catego obiektu tworza zbiér WO rozmytych warunkéw dziata-
nia:

WO — {w?,wg,...,w,?} (3.6)
gdzie:
w - jest warto$cig stopnia prawdziwosci z przedziatu [0;1];
1,2,...,n - jest identyfikatorem warunku dziatania obiektu.

Kazdy element tego zbioru posiada identyfikator oraz wartos¢, ktéra jest trakto-
wana jako stopien prawdziwosci wystgpienia danego warunku dziatania. W danej chwili
czasu eksploatacji obiektu, wartosci stopni prawdziwosci o wystapieniu danych warunkéw
dziatania catego obiektu moga by¢ wyznaczane za pomoca:

e metod agregacji opinii (p. 2.10.1),
e automatu komorkowego (p. 2.10.2),

e metod opartych na logice matematycznej i teorii zbioréw (p. 2.10.3),

W celu wymiany informacji pomiedzy Modutami B uznano, ze kazdy Modut B posiada
wtasna o$ czasu makro ¢, ktéra porzadkuje wystepowanie okreslonych warunkéw dziata-
nia [110].
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Agregacja opinii

Uzgadnianie wspdlnej opinii o warunkach dziatania catego obiektu przez poszczegélne
Moduty B z uzyciem metod agregacji opinii polega na tym, ze kazdy Modut B wyznacza
wartosci stopni prawdziwosci kazdego warunku dziatania obiektu (w?i e WO):

WO _— (0] (0] 0
modut By : W' = {wll,wlz,...,wln}
modut B : W20 = {wgl,wgz,...,wg }

" (3.7
modut B,, : W,,? = {wgl,wzz, e ,w,?m

gdzie:

WjO - macierz wartosci stopni przekonania proponowanych przez dany Modut B,
0 L . . L. . . .

w; - wartos¢ stopnia prawdziwosci wystgpienia danego warunku dziatania proponowana

przez dany Modut B,

i - identyfikator warunku dziatania catego obiektu,

J - identyfikator Modutu B.

W  kolejnym kroku przeprowadzana jest agregacja wartosci stopni prawdziwosci
wyznaczanych przez Moduty B:

A0 _ 0 O 0
PN D O
Wy =W Owy @ Swy

(3.8)
WI? :W?n@wgn@'”@wr?m
Otrzymujemy nowy zbiér:
Woz{w?,wg,...,w,?} (3.9)

Ostatecznie wybierane s3 tylko te propozycje warunkéw dziatania catego obiektu, ktére
posiadaja najwieksze wartosci stopni prawdziwosci:

W'© — max (WO) (3.10)

Zbior W'? moze by¢ zbiorem jednoelementowym lub zbiorem wieloelementowym, w
przypadku, gdy maksymalne wartosci stopni prawdziwosci ze zbioru W9 s3 sobie réwne.

Na potrzeby realizacji zadania przyjeto nastepujace dwa operatory agregacji:
1. operator $redniej quasi-arytmetycznej,

2. operator t-conorm.
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Operator sredniej quasi-arytmetycznej

Sposréd operatoréw agregacji  $redniej quasi-arytmetycznej zwrécono uwage na
operatory z rodziny funkcji f:x — x% [62, 63]

1 (1
x1®x2@‘--@xn:§/22x§x: “Z(;-x?‘) (3.11)
i=1 i=1

y=1
0.9r ,

0.8 *

y=0.5

y=0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Rys. 3.4. Wykres rodziny funkcji f(x,y) = ¥’ w dlao=-10

Duza zaleta tej funkgcji jest to, ze wartosci przez nig zwracane mozna modyfikowac
zmieniajac wartos¢ parametru o [59]:

e jezeli =1, to funkcja wyznacza Srednig arytmetyczng,

jezeli o =2, to funkcja wyznacza $rednig Euklidesowa,

jezeli o = —1, to funkcja wyznacza $rednig harmoniczna,

jezeli oo — —oo, to funkcja dazy do najmniejszej wartosci sposréd jej argumentéw
(rys. 3.4),

jezeli o — oo, to funkcja dazy do najwiekszej wartosci sposréd jej argumentéw (rys.
3.5),
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y=0.5

Rys. 3.5. Wykres rodziny funkcji £(x,y) = {/*42 dla o= 10

e jezeli o — 0, to funkcja dazy do wartosci sredniej geometrycznej,
e jezeli oo =0, to funkcja jest nieoznaczona.

W zwigzku z tym zaproponowano, zeby wyznaczaé stopien prawdziwosci wedtug zalez-

nosci
1 n
T (x1,X2,-.yXn) =X1 BX2 B Bxy = & - Z T (x,-)a (3.12)
i=1

W przypadku dwéch elementéw o réznych stopniach prawdziwosci i o0 =2 wzér 3.12
upraszcza sie do wzoru na Srednig kwadratowa

T(x)>+T(y)?

T(x,y)=x&y= 5

(3.13)

Nalezy uwaza¢ w przypadku stosowania duzych wartosci parametru o (przypadek, gdy
o — o). Na przyktad

(1) jezeli T(x)=1 i T(y)=0, to T(x,y)~0.933
(2) jezeli T(x)=1 i T(y)=09, to T(x,y)~0.961
Widag, ze dla T(x) = 1 wynik agregacji T(x,y) bedzie zawsze blizszy wickszej wartosci

ze zbioru {T(x),T(y)} (rys. 3.5). W przypadku, gdy dwa elementy maja te sama wartos¢
(np.: T(x) =T(y) =0.7) to wypadkowy stopiefi prawdziwosci réwniez posiada te sama
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wartos¢. Pomimo, ze funkcja spetnia warunek identycznosci (2.47), to uwaza sie [24],
ze jest to wada, poniewaz dwa elementy o tych samych wartosciach stopni prawdziwosci
powinny da¢ wypadkowa o wyzszej wartosci stopnia prawdziwosci. Tej,wady" pozbawiony
jest operator t-conorm.

Operator t-conorm

Ogolnie méwiac, operator t-conorm w logice spetnia role spdjnika sumy (V, OR)
(w przeciwienstwie do operatora t-norm bedacego spéjnikiem koniunkcji (A, AND))
[126]. Rodzine funkcji t-conorm zadana wzorem

flxy)=x+y—xy (3.14)

pokazano na rysunku 3.6.

y=0.5 '

Rys. 3.6. Wykres rodziny funkcji f(x,y) =x+y—xy

Jezeli uznag, ze niespetnienie warunku identycznosci jest ,zalet3”, to operator agregacji
moze by¢ uzyty w procesie agregacji opinii zgodnie z zaleznoscia

T(x,y)=x®y=Tx)+T(y)-Tx)T(y), (3.15)
ale tylko dla przypadku tych samych wartosci stopnia prawdziwosci, np.:
dla T(x) =T (y) = 0.7 otrzymujemy T (x,y) = 0.91.
Jezeli przyjaé, ze:

M) T(x)=1 i T() =0 to T(xy)=1+0-1-0=1
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Q@ T(x)=1 i T(») =09, to T(x,y)=1409-1-09=1

Jak wida¢, dla T'(x) = 1 niezaleznie od wartosci T(y), T(x,y) zawsze bedzie réwne 1
(rys. 3.6). Jest to szczegdlnie niebezpieczne, gdy T'(y) =0, poniewaz uznanie nieprawdzi-
wego warunku dziatania obiektu za prawdziwy, w przypadku zestawienia go z warunkiem
dziatania uznanym za prawdziwy, moze prowadzi¢ do sytuacji konfliktowych w trakcie
oceny stanu technicznego obiektu.

Automaty komorkowe
Jezeli zatozy¢, ze:
1. modele lokalne m! dyskretyzuja model globalny m©,

2. model lokalny m! posiada skoficzong liczbe stanéw I' (tutaj stany sa to warunki
dziatania fragmentu obiektu W i catego obiektu W generowane przez Moduty B),

3. kazdy model lokalny m! posiada wtasny zbiér sasiadéw A interpretowany jako
otoczenie lokalne,

4. kazdy model lokalny m® posiada wtasna funkcje przejscia interpretowang jako lokal-
ny widok otoczenia, ktérej argumentami sa wartosci pochodzace od innych modeli
lokalnych z otoczenia lokalnego,

to do uzgadniania wynikéw identyfikacji warunkéw dziatania mozna uzyé automatu
komoérkowego.

Nalezy wyjasni¢, ze przez lokalny widok otoczenia rozumiany jest widok modelu
globalnego zrealizowany przez model lokalny, ktérego wiedza o sasiednich modelach
lokalnych zmniejsza sie wraz ze wzrostem ,odlegtosci” (spadkiem podobienstwa) od
nich [136]. Zastosowanie metody lokalnego widoku otoczenia wymaga sformalizowania
zaleznosci zakresu i jakosci dostepnej wiedzy od odlegtosci. Mozna to zrealizowaé
zaktadajac, ze rozpatrujemy odlegtos¢ w jakiejs wielowymiarowej przestrzeni metrycznej,
ktéra moze by¢ obserwowana wytacznie za posrednictwem dostepnych nam rzutéw
reprezentujacych rézne aspekty funkcjonowania badanego obiektu.

Prostym i skutecznym sposobem jest podzielenie zbioru sasiadéw {A} przypisa-
nego do danego modelu lokalnego m” na trzy podzbiory:

AB - podzbisr sasiadéw bliskich,
AP - podzbiér sasiadéw dalekich,
A - podzbiér bardzo dalekich sasiadéw, czyli pozostatych sasiadéw (1 — (ABUAP)).

Majac ustalone podzbiory sasiadéw mozna zbudowa¢ funkcje przejscia f ustalajaca
propozycje warunkéw dziatania catego obiektu w czasie r 4+ 1. Wéwczas, modele lokalne
z podzbioru AP beda miaty najwiekszy wptyw na te propozycje, modele z podzbioru AP
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beda miaty mniejszy wptyw, a modele z A* beda miaty najmniejszy wptyw. To jak wielki
wptyw bedzie miato otoczenie lokalne na propozycje generowana przez dany model m”
mozna ustalaé¢ wprowadzajac wagi ® przypisane do poszczegélnych podzbioréw. Nie
mozna zapomnie¢ o aktualnej (w czasie t) propozycji danego modelu lokalnego m’. Ta
propozycja powinna mie¢ najwieksza wage.

Warunkami poczatkowymi sa wstepne propozycje warunkéw dziatania catego obiektu
wypracowane przez poszczegélne Moduty B modeli lokalnych. Proces uzgadniania
wiedzy przebiega iteracyjnie. Zakonczenie dziatania automatu komérkowego nastepuje
w momencie, gdy wszystkie lub pewien zatozony odsetek modeli lokalnych zaproponuje
ten sam warunek dziatania catego obiektu w©.

Metody oparte na logice matematycznej i teorii zbiorow

Kazdy modut B generuje zbiér proponowanych warunkéw dziatania catego obiektu
(wzér 3.7). Zbiory te moga zosta¢ poréwnane ze soba. Proponuje sie uzy¢ jednego z
dwéch sposobdw:

1. iloczyn zbioréw,
2. suma zbioréw ze zliczaniem powtarzajacych sie elementéw.

lloczyn zbioréw

Jest to najprostsza metoda sposréd wymienionych. W wyniku operacji iloczynu
zbioréw WiO otrzymujemy wypadkowy zbiér W'C, w ktérym znajduja sie warunki

Rys. 3.7. lloczyn zbioréw warunkéw dziatania. W, W2, WY - zbiory warunkéw dziatania wygenerowane
przez Moduty B; w¢, w9, w§, w¢ - propozycje warunkéw dziatania catego obiektu
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dziatania w9 wspélne dla wszystkich proponowanych zbioréw W przez Moduty B. Dla

przypadku zamieszczonego na rys. 3.7 wypadkowy zbiér zawiera tylko jeden element:
WO = {w{}

Suma zbioréw ze zliczaniem powtarzajacych sie elementéw

W trakcie tego poréwnania powtarzajace sie warunki sa zliczane (rys. 3.8). Ostatecznie

Rys. 3.8. Zliczanie elementéw zbioréw warunkéw dziatania. WIO, WZO, W30 - zbiory warunkéw dziatania
wygenerowane przez Moduty B; wlo, wg , wg), wf - propozycje warunkéw dzialania catego obiektu; Y -
liczba powtoérzen warunku dziatania we wszystkich zbiorach

najczesciej powtarzajacy sie warunek bedzie traktowany jako najbardziej prawdopodobny
warunek dziatania catego obiektu. Moze sie zdarzy¢, ze w wyniku opisanych dziatan
uzyskany rezultat nie bedzie rozstrzygat o warunkach dziatania catego obiektu. W
zwigzku z tym przewiduje sie wprowadzenie wartosci progowej dla liczby powtarzajacych
sie tych samych propozycji warunkéw dziatania catego obiektu powyzej ktérej dana pro-
pozycja bedzie uznawana za ostateczng. Wartosci progowe beda ustalane dynamicznie
jako procent liczby Modutéw B bioragcych udziat w uzgadnianiu warunkéw dziatania
catego obiektu. W przypadku nie uzyskania wartosci progowej przez zadng z propozycji
uznaje sie, ze Moduty B nie potrafig ustali¢ warunkéw dziatania catego obiektu. Moze
sie réwniez zdarzy¢, ze wynikiem beda dwie lub wiecej propozycji, ktére uzyskaty te
same liczby powtérzen. Wéwczas przyjmuje sie, ze takie propozycje s3a propozycjami
warunkowo ostatecznymi.

3.3. Synteza modelu globalnego

Synteze catego uktadu wnioskujacego pokazano na rys. 3.9. Z diagnozowanego obiektu
pozyskiwane s3 sygnaty, ktére trafiaja na wejscia modeli lokalnych zwiazanych z frag-
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mentami obiektu. Mierzone sygnaty s3 przetwarzane na sygnaty diagnostyczne w Modu-
tach A. Zbiory sygnatéw diagnostycznych sa udostepniane Modutom B i C. Moduty B
okreslaja klase lokalnych warunkéw dziatania obiektu, a nastepnie uzgadniaja miedzy
soba klase warunkéw dziatania catego obiektu. Wynik agregacji opinii jest udostepniany
Modutom C. Moduty C, na podstawie sygnatéw diagnostycznych i wspélnej opinii o kla-
sie warunkéw dziatania catego obiektu, okreslaja klase stanu technicznego fragmentéw
obiektu. Wyniki identyfikacji klas stanéw, traktowane jak stopnie przekonania, stanowia
wejscie do sieci stwierdzen. Na podstawie obliczen, uwzgledniajacych m.in. wiedze subiek-
tywna zawarta w tablicach prawdopodobienstw warunkowych, wyznaczana jest wartos¢
stopnia przekonania o klasie stanu technicznego catego obiektu.

(5] a1

- DIAGNOZOWANY <
OBIEKT

Rys. 3.9. Synteza uktadu wnioskujacego

3.3.1. Laczenie modeli lokalnych

Modele lokalne, tak jak w przypadku dekompozycji obiektéw technicznych (p. 2.2),
moga réwniez tworzy¢ struktury sieciowe (rozproszone) z lokalnymi strukturami hierar-
chicznymi. W przypadku struktur hierarchicznych pojawia sie problem ustalenia relacji
nadrzednosci i podrzednosci modeli lokalnych. Zwigzane jest to z tym, ze inne relacje
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pojawia w przypadku dekompozycji przestrzennej, a inne w przypadku dekompozycji
funkcjonalnej. Wynikiem dziatania kazdego modelu lokalnego mﬁ jest rozpoznany stan s;
fragmentu obiektu s¥ (rys. 3.1). Zaktada sig, ze dany stan s¥ bedzie reprezentowany
przez stwierdzenie zi ;. Struktury hierarchiczne pozwalaja na okrelanie stanu obiektu
w réznych stopniach szczegétowosci z zachowaniem porzadku od ogétu do szczegétu.
Powoduje to, ze zbiory stwierdzen tworzace strukture hierarchiczng moga zostac
zastapione jednym stwierdzeniem, za ktérym ukryty jest fragment drzewa stwierdzen.
Takie podejscie nie ogranicza doktadnosci stawianych diagnoz [40].

Struktury sieciowe pozwalajg na réwnorzedny synteze stwierdzen zx; o stanie
technicznym sf.‘ obiektu generowanych przez modele lokalne mi Do tego celu mozna
uzy¢, tzw. sieci stwierdzen.

Zagadnienie Bayesa

W 1763 posmiertnie opublikowano znane z rachunku prawdopodobienstwa zagadnienie
Thomasa Bayesa (1702-1761). Zagadnienie to mozna przedstawi¢ nastepujaco [70]:

Dany jest uktad zupetny zdarzen Ay,A,,...,A, (n skoriczone lub przeliczalne) oraz zda-
rzenie B okreslone w tej samej przestrzeni I.

Zdarzenie B zaszfo. Interesuje nas w tym przypadku prawdopodobienstwo zdarzenia Ay
(k € [1;n]) obliczane na podstawie otrzymanej juz informacji o zajsciu zdarzenia B,
tzn. prawdopodobienistwo warunkowe

P(A«|B) (3.16)

Zatem chcemy sie dowiedzie¢ jakie jest prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia Ay, gdy
zaszfo juz zdarzenie B. Jezeli znamy prawdopodobienistwa P(Ay) i P(B|Ay), to

EIP(Ai) P (B|A;)

Siec stwierdzen

Ponizej zamieszczono definicje sieci stwierdzen [33]:

Siec¢ stwierdzen (inaczej przekonan, Bayesa) jest to acykliczny graf skierowany, ktérego
wezfom przypisane sg zestawy stwierdzen i wektory ich wartosci, a gateziom skierowanym
przyporzadkowane s3 tablice zawierajace wartosci prawdopodobienstw warunkowych dla
wszystkich elementow iloczynu kartezjanskiego zestawdw stwierdzen przypisanych do
wezfow.

Przyktadowa sie¢ stwierdzen pokazano na rysunku 3.10. Weztom i gateziom moga by¢
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b1

Rys. 3.10. Sie¢ stwierdzeni (na podstawie [25]). Oznaczenia: a(.) - oddziatywania otoczenia, b(.) - do
obserwatora, x(.) - stwierdzenia

przypisane wagi okreslajace np. stopnie przekonania o stusznosci tych stwierdzen [33].
Duze trudnosci w stosowaniu sieci stwierdzen napotka sie w momencie ustalania wartosci
prawdopodobienstw warunkowych [120]. Trudnosci biora sie stad, ze dla ich ustalenia
potrzebne s3 dobrej jakosci przyktady uczace lub ,dobra” wiedza eksperta (dopuszcza
sie réwniez taki przypadek). Szczegélnie, gdy wartos¢ wezta zalezy od wartosci duzej
liczby innych weztéw. Dziatanie sieci polega na poszukiwaniu stanu jej réwnowagi. W
efekcie ustalane s3 prawdopodobienstwa wszystkich weztéw w sieci. Nalezy zaznaczy¢, ze
prawdopodobiefistwa w sieciach stwierdzen s3 interpretowane jako prawdopodobiefstwa
subiektywne lub miary stopni przekonania.

3.3.2. Identyfikacja Modulu D

Modut D jest warstwa nadrzedna, majaca za zadanie wyznaczenie stanu catego obiektu
na podstawie informacji o stanach fragmentéw obiektéw generowanych przez Moduty C.
W tym celu uzyto sieci stwierdzen. Na rysunku 3.11 pokazano schemat procesu
identyfikacji tego modutu.

Przed rozpoczeciem procesu identyfikacji nalezy utworzy¢ zbiér klas stanéw S
obiektu i jego fragmentéw oraz zbiory stwierdzen:

1. wejsciowych,
2. pomocniczych,
3. wyjsciowych.

Kazdy element tych zbioréw przyjmuje wartosci z przedziatu [0;1] i sa to wartosci
stopnia prawdziwosci wystapienia danego stanu. Kazdy stan obiektu jest zwigzany z
wybranym stwierdzeniem wejsciowym. Czes¢ weztéw reprezentuje stany fragmentéw
obiektu, a cze$¢ stany catego obiektu. Oprécz stwierdzen wejSciowych sg jeszcze
stwierdzenia pomocnicze (np. spetniajace role stwierdzen grupujacych stwierdzenia
zwigzane ze stanami wybranego fragmentu obiektu) oraz stwierdzenia wyjsciowe.
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{ Modut C
H zbior klas
stanéw
....... ,'E\
2" przypisanie " ~ -
i zbior stwierdzer + ‘

wezly pomocnicze
i wyjSciowe

wezly wejsciowe reprezentujace
stany fragmentéw obiektu

wezty wejsciowe reprezentujgce
stany catego obiektu

przykfady trenujace
(zwigzki pomiedzy
weztami)

tworzenie potgczen

(z uzyciem wiedzy eksperckiej lub

wiedzy pozyskiwanej automatycznie; uczenie:
z nauczycielem lub bez nauczyciela)

struktura
sieci stwierdzen

wyznaczanie parametrow
(z uzyciem wiedzy eksperckiej lub
wiedzy pozyskiwanej automatycznie; uczenie
z nauczycielem lub bez nauczyciela)

przyktady trenujace
(zbiory stopni przekonania
| o prawdziwosci wystapienia
danego stanu)

przyktady
testujace

sie¢ stwierdzen

weryfikacja

ocena dziatania sieci

Rys. 3.11. Schemat procesu identyfikacji Modutu D (opis w tekscie). Strzatki oznaczaja dziatania, opisy w
ramkach prostokatnych oznaczaja wyniki przeprowadzanych dzialai, wyrézniona ramka prostokatna z
opisem oznacza cel prowadzonych dziatan.

W pierwszym kroku identyfikacji sieci stwierdzen nalezy wyznaczy¢ jej strukture
poprzez pofaczenie ze soba wybranych stwierdzen (weztéw sieci). W wiekszosci
przypadkoéw struktura sieci jest tworzona przez ekspertéw lub z uzyciem ich wiedzy.
Istnieja réwniez metody numerycznego generowania pofaczen na podstawie danych.
Automatyczne generowanie struktury sieci przeprowadza sie badajac warunkowa nie-
zaleznos¢ stwierdzen lub stosuje sie optymalizacje struktury grafu oceniajac stopien
jego dopasowania do struktury wzajemnych zaleznosci pomiedzy rzeczywistymi danymi
[13, 100]. Wsréd metod automatycznego generowania struktury sieci nalezy wymienié:

1. Algorytm Chow-Liu [47]. Wynikiem zastosowania algorytmu jest drzewo o $ciez-
kach przypadkowo zorientowanych. Metoda ta najlepiej nadaje sie dla sieci ma-

jacych rozktad drzewa,

drzewo.

2. Algorytm Pearla [116].

w innym przypadku tworzone jest najlepiej dopasowane

Algorytm ten jest zmodyfikowanym algorytmem Chow-

Liu. Struktura sieci Bayesa zwracana przez algorytm Pearla ma posta¢ polidrzewa,
tzn. otrzymana struktura jest drzewem, w ktérym dowolne dwa wierzchotki po-
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taczone s3 co najwyzej jedng $ciezkg. W odréznieniu do algorytmu Chow-Liu, w
drzewie dopuszcza sie wystepowanie weztéw zbiegajacych sie.

3. Algorytm PC [142]. Zastosowanie algorytmu prowadzi do utworzenia grafu
skierowanego. Dziatanie rozpoczyna sie od zbudowania grafu o gateziach nie-
skierowanych, ktéry nastepnie jest iteracyjnie modyfikowany poprzez testowa-
nie warunkowej niezaleznosci pomiedzy weztami. Odmiang algorytmu PC jest
algorytm BN-PC-B [21].

4. Algorytm K2 [53]. W wyniku otrzymywany jest graf skierowany. Dziatanie z za-
stosowaniem algorytmu K2 polega na dodawaniu do wezta rodzicéw. Podstawa
oceny jest funkcja heurystyczna wykorzystujaca miare bayesowska. Funkcja ta wy-
znacza stopien dopasowania konfiguracji rodzicéw danego wezta do rzeczywistego
rozktadu.

Drugi krok identyfikacji Modutu D polega na wyznaczeniu tablic wartosci prawdopodo-
bienstw warunkowych. Proces budowy takich tablic przeprowadza sie z uzyciem wiedzy
specjalistéw lub z uzyciem wiedzy pozyskanej z baz danych [110]. Jedna z metod
automatycznego generowania tablic jest metoda gradientowa. W metodzie gradientowe;j
uczenia sie wartosci prawdopodobienstw [48] celem jest znalezienie hipotezy h, ktéra
jest w maksymalnym stopniu zgodna z danymi trenujagcymi T, czyli maksymalizuje
prawdopodobienstwo Pr(T |h). Hipoteza jest okreslana przez tablice prawdopodobienstw
warunkowych, ktére docelowo majg zawieraé jak najlepsze przyblizenie prawdziwych
prawdopodobienstw warunkowych wartosci atrybutéw [48].

Inna metoda zostata zastosowana w programie Netica [113]. Podczas uczenia sie-
ci zaktada sie warunkowa niezalezno$¢ wartosci prawdopodobienstw warunkowych wezta
w stosunku do jego rodzicéw. Wyznaczanie wartosci tablic polega na zliczaniu liczby
przypadkéw dla réznych warunkéw (kombinacji stanéw rozpatrywanego wezta i jego
rodzicéw).

W [15] proponuje sie inne podejscie. Przeprowadza sie spotkanie grup ekspertéw
i 0s6b zainteresowanych problemem w wyniku ktérego opracowywane s3 tablice prawdo-
podobienstw warunkowych. Nastepnie otrzymane wartosci sg usredniane i interpolowane.
Na podstawie wyznaczonych parametréw interpolacyjnych wyznaczane s3 ostateczne
wartosci prawdopodobienstw.

3.4. Identyfikacja modeli lokalnych

3.4.1. Budowa modelu lokalnego

Model lokalny reprezentuje fragmenty obiektu (strukturalne i/lub funkcjonalne) [30, 133].
Kazdy model lokalny jest zbudowany z trzech, scisle wspétpracujacych Modutéw A, B i C.
Zwykle budowanie modelu diagnostycznego rozpoczyna sie od ustalenia zbioru stanéw
technicznych i zbioru mozliwych warunkéw dziatania. Majac okreslone te dwa zbiory



68 3.4. IDENTYFIKACJA MODELI LOKALNYCH

mozna przejs¢ do wyboru sygnatéw diagnostycznych i ich cech, w przypadku gdy dys-
ponujemy wiedzg dziedzinowa, lub pozyskania jak najwiekszej liczby cech sygnatéw dia-
gnostycznych i na podstawie metod redukgji liczby cech wybraé zbiér cech relewantnych.
Dlatego tez w dalszej czesci tego rozdziatu przedstawiono metody identyfikacji modu-
téw zaczynajac od Modutu C, nastepnie opisano identyfikacje Modutu B i Modutu A.
W przypadku Modutu B skupiono sie wytacznie na metodach identyfikacji warunkéw
dziatania. Metody komunikacji pomiedzy Modutami B opisano w punkcie 3.2.

3.4.2. Identyfikacja Modulu C

Zaktfada sie, ze Modut C zbudowany jest z szeregu klasyfikatoréw potaczonych ze so-
ba réwnolegle (rys. 3.12), przy czym wybierany jest jeden klasyfikator w zaleznosci od
rozpoznanej klasy warunkéw dziatania catego obiektu. Zatem zachodzi koniecznos¢ iden-
tyfikowania szeregu klasyfikatoréw z uzyciem zbioréw danych uczacych pozyskanych z
obiektu znajdujacego sie w danej klasie warunkéw jego dziatania.

Bl
warunki dziatania
EI obiektu
otoczenie -, stan techniczny
lokalne fragmentu obiektu
A I k
X : 1 2 n - S
wartosci cech __\ i
sygnatéw H
Yo F KLASYFIKATOR

Rys. 3.12. Schemat budowy Modutu C

Schemat procesu identyfikacji Modutu C pokazano na rysunku 3.13. W celu identyfikacji
Modutu C nalezy dysponowaé nastepujacymi zbiorami danych:

o zbiér klas warunkéw dziatania W,

e zbiér danych uczacych DU zawarty w zbiorze wartosci cech sygnatéw diagnostycz-
nych SG,

e zbiér danych testujacych DT zawarty w zbiorze wartosci cech sygnatéw diagno-
stycznych SG.

Powyzej wymienione zbiory powinny by¢ okreslone na drodze analizy badanego obiektu
lub jego fragmentu.

Jezeli dysponujemy gotowym zbiorem klas stanéw S woéwczas nie trzeba przepro-
wadza¢ identyfikacji tego zbioru. W przeciwnym razie nalezy podda¢ analizie procesy
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fragment obiektu
[ procesy resztkowe ]

i Modut C i
H identyfikacja stanéw
3 (z uzyciem wiedzy eksperckiej lub
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______________________________________ klasyfikatora
\

Rys. 3.13. Schemat procesu identyfikacji Modutu C (opis w tekscie). Strzatki oznaczaja dziatania, opisy w
ramkach prostokatnych oznaczaja wyniki przeprowadzanych dziatan, wyr6znione ramki prostokatne z
opisami oznaczaja wazniejsze cele prowadzonych dziatan.

resztkowe towarzyszace badanemu obiektowi. Uzyteczna informacja diagnostyczna jest
ukryta w procesach resztkowych bedacych ubocznym skutkiem dziatania obiektu [19].
Zastosowanie wiedzy eksperckiej (np. poradniki, normy, zalecenia, itp.) lub wiedzy
pozyskiwanej ze zbioréw danych pozwala na zdefiniowanie zbioru klas stanéw S. W
przypadku metod pozyskiwania wiedzy do poszukiwania takiego zbioru mozna uzy¢ na
przyktad metod grupowania (p. 2.9.3). W tym celu niezbedne bedzie przygotowanie
zestawu przyktadéw trenujacych.

Kolejny krok identyfikacji Modutu C polega na przeprowadzeniu operacji redukcji
liczby cech sygnatéw diagnostycznych. Podobnie jak w przypadku tworzenia zbioru klas
stanéw, tak i tutaj zbiér cech relewantnych mozna okresli¢ z uzyciem wiedzy specjalistéw
lub z uzyciem wiedzy pozyskiwanej automatycznie (p. 2.7). W tym celu mozna uzyé¢
metody optymalizacji ewolucyjnej (p. 2.3) lub podda¢ zbiér danych uczacych analizie
wrazliwosci. Rozpoczynajac analize wrazliwosci nalezy [137]:

e ustali¢ zbiér stanéw S i zbiér warunkéw dziatania W, ktére beda brane pod uwage
w analizie wrazliwosci;
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e okresli¢ interesujace, ze wzgledéw diagnostycznych, klasy stanu S¥ i klasy warunkéw
dziatania W¥:

e przyporzadkowac rozpatrywane stany poszczegélnym klasom stanu, a warunki dzia-
tania danym klasom warunkéw dziatania;

e okreslic zbiér rozpatrywanych cech sygnatéw SG; zwigzany z modelem lokal-

nym mk.

Nastepnie nalezy uzy¢ jednego z opisanych w p. 2.7 algorytméw.

Identyfikacje pojedynczego klasyfikatora stanu przeprowadza sie na podstawie da-
nych zawartych w:

e zbiorze klas warunkéw dziatania,
e zbiorze klas standw,
e zbiorze cech relewantnych.
Do budowy klasyfikatora stanu mozna uzy¢ jednej z metod opisanych w p. 2.9, tj.:

e systemu ekspertowego (wnioskowanie z uzyciem logiki klasycznej, wielowartoscio-
wej i rozmytej),

e tablicy decyzyjnej,
e klasyfikacji i grupowania z uzyciem miar odlegtosci,
e sieci neuronalnej.

Identyfikacja klasyfikatora moze by¢ przeprowadzana z nauczycielem lub bez nauczycie-
la. Najczesciej jest dostepny zbidr przyktadéw trenujacych, w zwiazku z tym budowa
klasyfikatora jest przeprowadzana z nauczycielem. Sprawnos¢ otrzymanego klasyfikatora
ocenia sie na podstawie jego weryfikacji z uzyciem danych testujacych DT zawartych w
zbiorze cech sygnatéw diagnostycznych SG.

Przy wyborze metody z uzyciem ktérej bedzie przeprowadzane rozpoznawanie
stanu obiektu nalezy kierowa¢ sie nastepujacymi kryteriami:

e liczba klas stanéw,

e liczba klas warunkéw dziatania,
e liczba cech relewantnych,
e kosztem identyfikacji klasyfikatora (modelu),

e kosztem uzytkowania klasyfikatora (modelu),
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e kosztem pézniejszej aktualizacji klasyfikatora.

W przypadku matej liczby klas stanéw i matej liczby cech relewantnych mozna uzy¢
metod wnioskowania z uzyciem logiki matematycznej i tablice decyzyjng. Mata liczba
przestanek i mata liczba konkluzji pozwala na ,reczne” zbudowanie zbioru regut, ktéry
bedzie na wystarczajagcym poziomie ogélnosci. Pomimo posiadania wiedzy, ze jedna z
metod daje lepsze wyniki od innych nie zawsze jest uzasadnione jej uzycie. Koszt iden-
tyfikacji klasyfikatora: czas identyfikacji, potrzebne zasoby programowe i sprzetowe oraz
liczba parametréw konfiguracyjnych, powoduje, ze nie zawsze racjonalne jest zastosowa-
nie danej metody. Budujac klasyfikator nalezy rozpatrze¢ jego uzytkowanie i pézniejsza
aktualizacje (moga pojawi¢ sie nowe cechy relewantne lub moze pojawi¢ sie potrzeba
rozszerzenia rozpoznawanych klas stanéw). Woéwczas nalezy zastosowa¢ metody, ktére
pozwalaja na p6zniejsza tatwa aktualizacje klasyfikatora.

3.4.3. Identyfikacja Modulu B

Modut B posiada jeden klasyfikator, ktéry na podstawie danych zawartych w zbiorze
cech relewantnych okresla warunki dziatania obiektu lub jego fragmentu (rys. 3.14).
Schemat procesu identyfikacji klasyfikatora warunkéw dziatania Modutu B przedstawiono
na rys. 3.15.

------------------- B warunki dziatania
otoczenie .., obiektu
lokalne

KLASYFIKATOR |
Al —T11 i
wartoSci cech _/y I/\l

sygnatow

Informacje
do/z
Modutéw B

.
o

Rys. 3.14. Schemat budowy Modutu B

|dentyfikacje mozna przeprowadzi¢ podobnie jak proces identyfikacji Modutu C. Przy
czym wczesniej wystarczy zgromadzi¢ nastepujace zbiory danych:

e zbiér danych uczacych DU zawarty w zbiorze wartosci cech sygnatéw diagnostycz-
nych SG,

e zbiér danych testujacych DT zawarty w zbiorze wartosci cech sygnatéw diagno-
stycznych SG.

Wymienione zbiory powinny by¢ okreslone na drodze analizy badanego obiektu lub jego
fragmentu.
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Rys. 3.15. Schemat procesu identyfikacji Modutu B - klasyfikatora warunkéw dziatania (opis w tekscie).
Strzatki oznaczajg dziatania, opisy w ramkach prostokatnych oznaczaja wyniki przeprowadzanych dziatan,
wyréznione ramki prostokatne z opisami oznaczaja wazniejsze cele prowadzonych dziatan.

Jezeli dysponujemy gotowym zbiorem klas warunkéw dziatania W wéwczas nie
trzeba przeprowadza¢ identyfikacji tego zbioru. W przeciwnym razie nalezy podda¢
analizie oddziatywania zewnetrzne badanego obiektu. Uzyteczna informacja pozwalajaca
zgromadzi¢ zbiér warunkéw dziatania znajduje sie przede wszystkim w oddziatywaniach
zewnetrznych badanego obiektu (p. 2.8). Zastosowanie wiedzy eksperckiej lub wiedzy
pozyskiwanej ze zbioréw danych pozwala na zdefiniowanie zbioru klas warunkéw
dziatania W. Podobnie jak przy identyfikacji zbioru klas stanéw, takze i tutaj jako metod
pozyskiwania wiedzy przeznaczonej do poszukiwania zbioru klas warunkéw dziatania
mozna uzy¢ metod grupowania (p. 2.9.3).

Kolejny krok identyfikacji Modutu B polega na przeprowadzeniu operacji redukcji
liczby cech sygnatéw diagnostycznych (p. 2.7). Przy czym uwzgledniane cechy powinny
by¢ najlepsze ze wzgledu na skutecznos¢ rozpoznawania warunkéw dziatania.

|dentyfikacje klasyfikatora warunkéw dziatania obiektu lub jego fragmentu przeprowadza
sie na podstawie danych zawartych w:



3.4. IDENTYFIKACJA MODELI LOKALNYCH 73

e zbiorze klas warunkéw dziatania,
e zbiorze cech relewantnych.

Tak jak w procesie identyfikacji Modutu C, réwniez tutaj identyfikacje klasyfikatora moz-
na przeprowadzi¢ z uzyciem nastepujacych narzedzi (p. 2.9):

e systemu ekspertowego (wnioskowanie z uzyciem logiki klasycznej, wielowartoscio-
wej i rozmytej),

e tablicy decyzyjnej,
e metod klasyfikacji i grupowania z uzyciem miar odlegtosci,
e sieci neuronalnej.

Jedyna réznica polega na tym, ze w wyniku dziatania klasyfikatora, zamiast stanéw s,
otrzymujemy warunki dziatania w. Roéwniez identyfikacja klasyfikatora moze by¢
przeprowadzana z nauczycielem lub bez nauczyciela. Zazwyczaj dostepne zbiory danych
trenujacych pozwalaja na uzycie metody identyfikacji klasyfikatora z nauczycielem.
Sprawnos¢ otrzymanego klasyfikatora mozna oceni¢ przeprowadzajac jego weryfikacje z
uzyciem danych testujacych DT zawartych w zbiorze cech sygnatéw diagnostycznych SG.

Przy wyborze metody z uzyciem ktérej bedzie przeprowadzane rozpoznawanie wa-
runkéw dziatania fragmentu i catego obiektu nalezy kierowa¢ sie nastepujacymi
kryteriami (patrz p. 3.4.2):

e liczba klas warunkéw dziatania fragmentu obiektu,

liczbg cech relewantnych,

kosztem identyfikacji klasyfikatora (modelu),

kosztem uzytkowania klasyfikatora (modelu),

kosztem pézniejszej aktualizacji klasyfikatora.

Zazwyczaj liczba rozpoznawanych klas warunkéw dziatania obiektu jest mniejsza od
liczby klas stanéw w jakich moze znalez¢ sie obiekt. Czesto zdarza sie, ze wystepuje
tylko jedna cecha relewantna. Takze liczba rozpoznawanych klas warunkéw dziatania
jest zazwyczaj stata i nie jest wymagane pézniejsze rozszerzenie tego zbioru. W zwiazku
z tym klasyfikatory warunkéw dziatania beda prostsze w budowie i tatwiejsze w ich
identyfikacji od klasyfikatoréw stanéw.

Po zbudowaniu klasyfikatoréw warunkéw dziatania obiektu lub jego fragmentu
nalezy przystapi¢ do drugiego etapu identyfikacji Modutu B - wyboru i zastosowania
metody uzgadniania opinii. Na rysunku 3.16 pokazano ogélny schemat identyfikacji
metody uzgadniania opinii.
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Rys. 3.16. Schemat procesu identyfikacji Modutu B - uzgadnianie opinii (opis w tekscie). Strzatki
oznaczaja dzialania, opisy w ramkach prostokatnych oznaczaja wyniki przeprowadzanych dziatan,
wyrézniona ramka prostokatna oznacza cel prowadzonych dziatan.

Danymi wejsciowymi dla wybranej metody uzgadniania opinii s3 opinie o warunkach
dziatania obiektu lub jego fragmentu wypracowane przez klasyfikator identyfikowanego
Modutu B (opinia w¢) oraz klasyfikatory pozostatych Modutéw B (opinie w¢, w¢ i w?)
na podstawie zbioru danych testujacych DT. W zaleznosci od wybranej metody (p. 3.2),
nalezy ustali¢ parametry procesu uzgadniania opinii. Sprawnos¢ przyjetej metody mozna

oceni¢ weryfikujac rezultaty jej dziatania z danymi testujacymi DT.

3.4.4. Identyfikacja Modulu A

Zadaniem Modutu A jest dostarczanie zbioru wartosci cech sygnatéw diagnostycznych
(rys. 3.17). Schemat procesu identyfikacji Modutu A pokazano na rys. 3.18.

Badanie diagnostyczne rozpoczyna sie od przeprowadzenia pomiaréw sygnatéw [11].
Zanim przystapimy do wyznaczania konkretnych wartosci cech sygnatéw musimy
okresli¢ pewien zbiér sygnatéw diagnostycznych SG, czyli sygnatéw bedacych nosnikami
informacji pozwalajacych na orzeczenie o stanie technicznym obiektu oraz o jego
warunkach dziatania. Sygnaty diagnostyczne moga by¢ niekompletne lub obarczone bte-
dami wynikajacymi przede wszystkim z przyjetej metody pomiarowej, oprzyrzadowania
(czujniki, tory pomiarowe itp.) oraz od warunkéw w jakich wykonywany byt pomiar [57].
Oddziatywania zewnetrzne otoczenia maja nie tylko wptyw na badany obiekt (p. 2.8 i
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Rys. 3.18. Schemat procesu identyfikacji Modutu A (opis w tekScie). Strzatki oznaczajq dziatania, opisy w
ramkach prostokatnych oznaczaja wyniki przeprowadzanych dziatan, wyrézniona ramka prostokatna
oznacza cel prowadzonych dziatan.

p. 3.4.3), ale réwniez na uktad pomiarowy. W zwiazku z tym, wyselekcjonowany zbidr
sygnatéw diagnostycznych nalezy poddaé procesowi przetwarzania wstepnego polegaja-
cego m.in. na usunieciu szuméw i normalizacji. Nastepnie sygnaty sg przedstawiane w
roznych dziedzinach i analizowane przy uzyciu réznych funkcji £ w celu wyznaczenia
wartosci cech punktowych lub funkcyjnych (p. 2.6). Ostatecznie zbiory wartosci cech
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sygnatéw diagnostycznych s3 zapisywane, przechowywane i udostepniane (np. przy
uzyciu baz danych).

3.5. Podsumowanie identyfikacji moduléw

Ogélny schemat zawierajacy identyfikacje poszczegélnych modutéw pokazano na
rysunku 3.19. Dla potrzeb identyfikacji Modutéw A, B i C niezbedne jest pozyskanie
sygnatéw z obiektu. Potrzebne sygnaty moga pochodzi¢ z oddziatywan zewnetrznych,
pozwalajacych na rozpoznawanie warunkéw dziatania i proceséw resztkowych (np. wi-
broakustycznych, cieplnych itp.), pozwalajacych przede wszystkim na identyfikacje
stanu obiektu. Na podstawie sygnatéw wyznaczane sa zbiory wartosci cech sygnatéw
diagnostycznych, ktére nastepnie sa dzielone na dwa podzbiory: danych uczacych DU
i danych testujacych DT (Moduty A). Dane uczace i wyznaczony na podstawie
oddziatywan zewnetrznych zbiér mozliwych warunkéw dziatania obiektu pozwalajg na
identyfikacje klasyfikatoréw warunkéw dziatania (Moduty B). Dane uczace, zbiér moz-
liwych warunkéw dziatania obiektu i wyznaczony zbiér mozliwych stanéw fragmentéw
obiektu pozwalajg na identyfikacje zestawu klasyfikatoréw stanéw fragmentéw obiektu
lub w szczegélnym przypadku klasyfikatoréw stanéw catego obiektu (Moduty C).
Na podstawie zbioru danych testujagcych DT wyznaczone klasyfikatory Modutéw B
i Modutéw C s3 weryfikowane. W wyniku tej weryfikacji powstaje ocena sprawnosci
danego klasyfikatora.

Kolejnym etapem jest wybér i zastosowanie metody uzgadniania opinii o warun-
kach dziatania obiektu. Do tego celu potrzebne s3 opinie innych Modutéw B. W
zaleznosci od przyjetej metody bedzie przeprowadzana agregacja opinii lub uzgadnianie
opinii w petli sprzezenia zwrotnego, tzn. rozwigzanie bedzie poszukiwane itracyjnie.
Ostatecznie przyjeta metode nalezy zweryfikowaé za pomoca zbioru testujacego DT.

W celu przeprowadzenia identyfikacji Modutu D potrzebny jest zbiér klas stanéw
obiektu i jego fragmentéw oraz zbiér stwierdzen. Poszczegélne stany s3 reprezentowane
przez wezty tworzonej sieci stwierdzen. Proces identyfikacji sktada sie z dwéch krokéw:

Krok 1 Tworzenie potaczen pomiedzy weztami, w wyniku czego nadajemy sieci odpo-
wiednia strukture.

Krok 2 Wyznaczanie parametréw sieci, w wyniku czego otrzymujemy tablice prawdo-
podobienstw warunkowych.

W ostatnim etapie przeprowadzana jest weryfikacja majaca na celu sprawdzenie
poprawnosci dziafania sieci.

W p. 3.1 zwrécono uwage, ze jako$¢ dziatania jednych modutéw ma wptyw na
jakos¢ dziatania innych. Modut D potrzebuje danych wypracowywanych przez Modut C.
Modut C potrzebuje danych wynikajacych z dziatania Modutu A i Modutu B. Natomiast
Modut B jest identyfikowany na podstawie danych otrzymywanych z Modutu A.
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Rys. 3.19. Ogdlny schemat procesu identyfikacji modelu lokalnego (opis w tekscie). Strzatki oznaczaja
dzialania, opisy w ramkach prostokatnych oznaczaja wyniki przeprowadzanych dziatan, wyr6znione ramki

prostokatne z opisami oznaczaja wazniejsze cele prowadzonych dzialan.
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W zwigzku z tym jakos¢ dziatania modelu lokalnego zalezy od jakosci dziatania
poszczegdlnych modutéw.

Z powodu silnych powigzain pomiedzy modutami doskonalenie proponowanej po-
staci modelu lokalnego polega na iteracyjnym doskonaleniu modutéw. Optymalizacja
jednego modutu pociaga za soba optymalizacje pozostatych. W przypadku Modutu A
jakos¢ zbioru cech sygnatéw diagnostycznych zalezy od jakosci sygnatéw pochodzacych
z obiektu lub jego fragmentu (rys. 3.18). Dlatego nalezy przeprowadzi¢ wstepne
przetwarzanie sygnatéw diagnostycznych majace na celu uzyskanie sygnatéw o lepszej
jakosci. Nalezy réwniez, w miare mozliwosci, zwiekszaé liczbe wyznaczanych cech
sygnatéw. Duza liczba zréznicowanych cech zwieksza szanse, ze metody redukcji zbioru
cech znajda lepsze zbiory cech relewantnych.

Ze wzgledu na podobienstwo w dziataniu Modutéw B i C, mozna je optymalizo-
wa¢ w podobny sposéb (rys. 3.15 i rys. 3.13). Optymalizacji mozna podda¢ proces
redukcji zbioru cech oraz proces rozpoznawania klas warunkéw dziatania lub klas stanéw

badanego obiektu. Dla obu przypadkéw mozna zastosowaé wybrane metody bazujace
na [50]:

e miarach podobiefstwa,

sieciach neuronalnych,

algorytmach ewolucyjnych,

zbiorach rozmytych i przyblizonych,

wykorzystujgcych kryterium minimum entropii.

Wymienione metody mozna stosowaé z zalecanymi parametrami lub optymalizowac¢ te
parametry dazac do poprawy jakosci otrzymanego zbioru cech relewantnych.

W sieci stwierdzen (Modut D, rys. 3.11) przeprowadza sie optymalizacje struktu-
ry sieci oraz jej parametréw. Optymalizacje struktury przeprowadza sie w dwdch
etapach [13]:

Etap 1 Wprowadza sie dodatkowe gatezie pomiedzy wybranymi weztami, w celu poprawy
jakosci wnioskowania.

Etap 2 Zmniejsza sie liczbe parametréw sieci, poprzez usuniecie gatezi i/lub weztéw,
ktére nie wptywaja na jako$¢ wnioskowania.

Jednym ze sposobéw optymalizacji parametréw sieci stwierdzen jest analiza wrazliwosci,
ktéra pozwala oceni¢ jakos¢ parametréw sieci, a przede wszystkim wartosci prawdopo-
dobienstw warunkowych.



ROZDZIAL 4

Wstepna weryfikacja metody

W rozdziale przeprowadzono weryfikacje metody modelowania obiektéw technicznych
opisanej w rozdziale 3. Do weryfikacji wykorzystano dane pochodzace z symulatora ma-
szyny wirnikowej. Celem badan weryfikacyjnych jest pokazanie przydatnosci proponowa-
nej metody przedstawiania modelu obiektu w postaci zbioru modeli lokalnych.

4.1. Obiekt badan

4.1.1. Charakterystyka obiektu

Do celéw badan weryfikacyjnych wybrano model teoretyczny maszyny wirujacej sktada-
jacej sie z watu osadzonego w dwdch podporach oraz z dwéch tarcz osadzonych na wale
(rys. 4.1). Tarcze osadzone sg w ten sposéb, ze dziela wat na trzy réwne dtugosci.

A 1 2 B

/NN

L - - L

Rys. 4.1. Wirnik dwupodporowy z dwiema tarczami. Oznaczenia: A, B - podpory tozyskowe; 1, 2 - tarcze

Modelem podstawowym do budowy symulatora byt tzw. model Jeffcott'a (lub inaczej
wirnik de Lavala lub wirnik Fople'a) [124]. Model Jeffcott'a/Fople’a jest modelem z



80 4.1. OBIEKT BADAN

jedna tarcza osadzona na bezmasowym, lepkosprezystym (gietkim) wale w potowie
odlegtosci pomiedzy podporami tego watu [155]. Na potrzeby opracowanego symulatora
rozbudowano ten model o jeszcze jedna tarcze. Jako modele podpér zastosowano
sprezysto-ttumiacy ukfad Kelvina-Voigt'a, ktéry reprezentuje podatnos¢ i wtasnosci
ttumiace tozysk oraz podpér [56].

W opracowanym modelu uwzgledniono m.in. [124]:
e podatnos¢ i wtasnosci ttumiace fozysk oraz podpér,
e dodatkowe masy, ktére reprezentuja inercje podpér i fozysk,

e anizotropie zewnetrzna uktadu zwiazang z jego posadowieniem (wieksza sztywnosé
uktadu wystepuje dla kierunku pionowego, co ma miejsce w przypadku rzeczywi-
stych uktadéw),

e |luz tozyskowy zwigzany z promieniowym przemieszczeniem sie czopa watu w panwi
tozyska.

Przedstawiony model maszyny wirujacej jest modelem nieliniowym uwzgledniajagcym

dwanascie stopni swobody.

4.1.2. Warunki dzialania i stany obiektu

Zmieniajac wartosci parametréw konfiguracyjnych symulatora uzyskano mozliwos¢ ob-
serwacji modelu maszyny wirujacej w trzech warunkach dziatania:

wi =w¢: rozruch (n_obr = 0-+3600[obr/min]),

wy =w$ : praca ustalona (n_obr = 3600[obr/min)),

w3 =w{ : wybieg (n_obr = 3600 = 0[obr/min]).
Dodatkowo wprowadzano trzy stany techniczne:
s1 : nadmierny luz promieniowy w fozysku A,

52 : nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1,

53 : nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2.

Niewyréwnowazenia byty niewyréwnowazeniami momentowymi. Obiekt uwazano za zdat-
ny, gdy byty spetnione wszystkie ponizsze warunki:

1. wartos¢ luzu promieniowego w tozysku A 84 < 1.5[mm]
2. wartos¢ mimosrodu potozenia tarczy 1 e; < 15[mml]

3. wartos¢ mimosrodu potozenia tarczy 2 e; < 15[mml]
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Kazdy stan byt zadawany z réznymi wartosciami luzu i mimosrodéw:
so: (1) 84=0,e1=0,e2=0; (2) &4 =0.5[mm], ey = 5[mm], e; = S[mml],

si: (1) 84 = 1.5[mm], e; = S[mm]|, e; = 5[mm];  (2) 84 = 3[mm], e; = 5[mm],
er = S[mml];

520 (1) 84 =0.5[mm], e; = 15[mm], e; = 5[mm];  (2) 84 = 0.5[mm], e; = 30[mm],
ex = 5[mm];

s3: (1) 84 = 0.5[mm], ey = 5[mm], e; = 15[mm]; (2) d4 = 0.5[mm], e; = 5[mm],
ez = 30[mm].

Zatem kazdy warunek dziatania w; obserwowano w stanie petnej zdatnosci (sg) oraz w
trzech stanach reprezentujacych rézne niezdatnosci.

4.1.3. Dane symulacyjne

Symulator pozwalat na obserwacje sktadowych x i y sygnatéw przemieszczen promienio-
wych w dwéch wzajemnie prostopadtych kierunkach kazdej tarczy i podpory. Dodatkowo
rejestrowano biezaca predkos¢ obrotowa watu n_obr. Z racji tego, ze predkos¢ obrotowa
jest najlepsza cecha pozwalajaca rozpoznac zaproponowane warunki dziatania w;, bedzie
ona wykorzystywana w réznym zakresie w trakcie prowadzonych badan.

Wszystkie sygnaty rejestrowano w przedziale czasu réwnym 10 [s] z czestotliwo-
Scig prébkowania réwng 1024 [Hz]. Na podstawie przeprowadzonych symulacji uzyskano
w sumie 168 przyktadéw:

wi @ so-20 przyktadéw + s1-20 przyktadéw + s; - 20 przyktadéw + s3-20 przypadkéw
= 80 przyktadow

wy: so-2 przyktady + s -2 przyktady + s; -2 przyktady + s3-2 przyktady = 8 przy-
ktadow

w3 @ so-20 przyktadéw + s1-20 przyktadéw + s -20 przyktadéw + s3-20 przyktadéw
= 80 przyktadéw

W przypadku warunkéw w; i ws, dla kazdego stanu z okreslonymi wartosciami para-
metréw wyznaczano 10 przyktadéw. Przy czym przyktady te zwigzane byty z obserwa-
cja obiektu w réznych zakresach zmian predkosci obrotowej watu w trakcie rozruchu
i wybiegu - przedziat zmian predkosci wirowania watu n_obr zostat podzielony na 10
podprzedziatéw. W przypadku statej predkosci wirowania watu (warunek dziatania w»)
wyznaczono po jednym przyktadzie dla kazdego stanu z okreslonymi wartosciami luzu i
mimosroddw.
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4.2. Plan badan

Badania weryfikacyjne przeprowadzono wedtug nastepujacych krokéw:
1. Przeprowadzono dekompozycje przestrzenng obiektu na fragmenty.

2. Przeprowadzono identyfikacje modeli lokalnych. Dla kazdego modelu lokalnego
przeprowadzono:

(a) identyfikacje Modutu A - wybrano i zastosowano funkcje wyznaczajace war-
tosci cech sygnatéw;

(b) identyfikacje Modutu B - z dostepnych danych trenujacych wyznaczono zbiér
cech relewantnych, ktére postuzyty wraz ze zbiorem mozliwych warunkéw
dziatania do budowy klasyfikatora warunkéw dziatania oraz wybrano metody
uzgadniania opinii generowanych przez Moduty B;

(c) identyfikacje Modutu C - z dostepnych danych trenujacych wyznaczono zbiér
cech relewantnych, ktére postuzyty wraz ze zbiorem mozliwych stanéw obiek-
tu do budowy klasyfikatora stanéw.

3. Zidentyfikowano Modut D - okreslono zbiér stwierdzen, utworzono strukture sieci
stwierdzen oraz dobrano jej parametry.

4. Przeprowadzono identyfikacje modeli globalnych - zbudowano klasyfikator warun-
kéw dziatania i klasyfikator standw.

5. Dla zidentyfikowanych modeli lokalnych i modelu globalnego przeprowadzono ba-
dania poréwnawcze:

(a) Sprawdzono sprawnosci klasyfikatoréw warunkéw dziatania.

(b) Sprawdzono skuteczno$¢ procesu uzgadniania opinii o warunkach dziatania
catego obiektu.

(c) Sprawdzono sprawnosci klasyfikatoréw stanéw.

(d) Sprawdzono poprawnos¢ dziatania sieci stwierdzen.

4.2.1. Opracowane oprogramowanie

|dentyfikacje Modutéw A, B i C oraz badania weryfikacyjne przeprowadzono z uzyciem
programu MATLAB [103]. W tym celu utworzono pakiet funkcji przeznaczonych do:

e wyznaczania wartosci cech sygnatéw diagnostycznych,
e tworzenia zbioréw cech relewantnych,
e budowy klasyfikatoréw warunkéw dziatania i klasyfikatoréw stanéw,

e przeprowadzania procesu agregacji i uzgadniania opinii.
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Modut D identyfikowano w programie Netica [113]. W tym celu uzyto klas udostep-
nianych poprzez APl JNetica. Utworzone oprogramowanie zostato napisane w jezyku
Java [143]. Opracowane metody pozwolity na wprowadzanie nowych wartosci wybranych
stwierdzen i automatyczne uaktualnianie pozostatych.

4.3. Model obiektu

4.3.1. Dekompozycja obiektu na fragmenty

Dla przedstawionego na rysunku 4.1 obiektu zdecydowano sie zastosowa¢ dekompozycje
przestrzenna. W zwiazku z tym badany obiekt O podzielono na cztery fragmenty:

01 € tarcza 1,
0, € tarcza 2,
03 € wezet tozyskowy A,
04 € wezet tozyskowy B.

Wszystkie wyréznione fragmenty, tarcze i wezty tozyskowe, s3 zwigzane ze sobg watem,
ktéry petni role ,,nosnika oddziatywan”. Kazdy fragment o; ma przyporzadkowane sygnaty
dwéch sktadowych przemieszczen x ) i y() oraz sygnat predkosci obrotowej watu n_ obr.

4.3.2. Identyfikacja modeli lokalnych

Dla kazdego fragmentu obiektu zostat zidentyfikowany jeden model lokalny:
o1 — mlf, o) — m%, 03 — m%7 o4 — mﬁ,

zbudowany z Modutu A, Modutu B i Modutu C. Identyfikacje modutéw opisano w dalszej
czesci tego punktu.

Modut A

Na podstawie pozyskanych sygnatéw przeprowadzono identyfikacje Modutéw A dla
kazdego z czterech modeli lokalnych mF. Docelowo Modut A powinien dziata¢ w czasie
rzeczywistym, na biezaco przetwarzajac zarejestrowane sygnaty na chwilowe wartosci
ich cech. Zaktada sie, ze s3 to wytacznie cechy punktowe. W opisywanym przypadku
zarejestrowane sygnaty tworza zbiér 168 par sygnatéw x i y (kazdy przyktad jest
realizacja dwéch sygnatéw). Dla kazdego testu wybierano zbiér sygnatéw zwiazany
z danym warunkiem dziatania i danym stanem obiektu, a nastepnie wybierano 2
przyktady kolejno wystepujace po sobie. Powodem jest to, ze w warunkach rozbiegu lub
wybiegu zmienia si¢ czestotliwos¢ wymuszenia (w wyniku zmiany predkosci obrotowej
watu). Zatem rozpatrywanie zbioru cech punktowych pojedynczej, chwilowej realizacji
sygnatu prowadzi do btednej klasyfikacji warunkéw dziatania jako ustalone warunki pracy.
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|dentyfikowane Moduty A na wejsciu posiadaty sygnaty skfadowych przemieszczen
X(,) i ¥(,) zZwiazane z rozpatrywanym fragmentem obiektu oraz sygnat aktualnej predkosci
obrotowej watu n_obr. Dla sktadowych przemieszczen wyznaczane byty cechy punktowe
wiasne w dziedzinie czasu i dziedzinie czestotliwosci oraz cechy punktowe wzajemne w
dziedzinie czasu [42]. Wsréd zbioru tych cech mozna wymieni¢:

aktualng wartos¢ predkosci obrotowej (n_obr),

wartos¢ srednia ((.)ave; symbol (.) oznacza, ze cecha jest wyznaczana dla skfa-
dowej x, y i trajektorii r liczonej wg wzoru 3.1),

wartos¢ skuteczna ((.)rus),

wartos¢ szczytowa ((.)peak),

wartos¢ miedzyszczytowa ((.)p—p),

wspétczynnik ksztattu (K| )),

wspétezynnik szczytu (C)),

wspétczynnik impulsowosci (1)),

kurtoze (Ku()),

skosnosc (S)),

czestotliwosé maksymalnej wartosci widma amplitudowego (f a(.)max),

wartosci amplitud sktadowych o czestotliwosciach 0.33X, 0.4X, 0.5X, 1X, 2X, 3X
14X (a()),

przesuniecia fazowe dla sktadowych o czestotliwosciach 1X, 2X, 3X i 4X (¢(,),
wspotrzedne biegunowe srodka trajektorii niecentralnej (70, ¢0),

stopien okresowosci (ReR;;) i okres trajektorii (77).

Caty zbiér 74 cech punktowych ma nastepujaca postac:

n_obr;

XAVE; XRMS5 XPEAK> XPEAK+> XPEAK—3 Xp—p> Ky; Cx; L Kuy; Sy,

f_Xmaxs x0335 Ax04; Gx055 Axls Gx25 Gx3s Axds Oxls ©x25 Ox3: Prds

YAVE> YRMS> YPEAK> YPEAK+> YPEAK—; YP—pP; Ky; Cy; Iy Kuy; Sy, @
S @Ymaxs ay033; Gy04; Gy055 Gyl Gy2s Gy3s Gy Oypls Q425 03 Pyds '
TAVE> TRMS> TPEAK> TPEAK+> TPEAK—> Tp—p; Ki; Gy Ir; Kuy; Sy;

f_armax; ar033; Ar04; Ar05; Arl; ar2; ar3; Ard; QOr1; Or25 Or3; Or4;

r0; @0; ReR_;; T
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Badany model obiektu jest modelem zdeterminowanym, do sygnatéw sktadowych x i y
nie byt dodawany szum. Jak napisano w p. 4.1.1 model jest modelem nieliniowym.
Gtéwnym zrédtem nieliniowosci jest wprowadzany luz. Wazne jest, zeby opracowywany
zbiér cech sygnatéw byt zbiorem mozliwie licznym. Wéwczas istnieje wieksza szansa
znalezienia ,dobrego” zbioru cech relewantnych. Ponadto, dwie cechy, ktére pozwalaja
na zbudowanie skutecznych klasyfikatoréw, nie musza pozwala¢ na budowe jednego,
jeszcze lepiej dziatajacego klasyfikatora. Zdarza sie, ze dwie ,przecietne” cechy moga
pozwoli¢ na budowe klasyfikatora charakteryzujacego sie duza sprawnoscia.

Modul B

Wyznaczone przez Moduty A wektory wartosci cech sygnatéw stanowity dane wejsciowe
pozwalajace na identyfikacje Modutéw B. Modut B realizuje dwie funkcje:

1. rozpoznaje klase warunkéw dziatania - jest klasyfikatorem warunkéw dziatania,

2. bierze udziat w procesie uzgadniania opinii wraz z pozostatymi Modutami B.
W procesie klasyfikacji uzyto dwéch metod:

1. klasyfikacji z uzyciem miar odlegtosci,

2. klasyfikacji z uzyciem sieci neuronalnej.

W przypadku metody klasyfikacji z uzyciem miar odlegtosci zastosowano kryterium naj-
blizszego sasiada z funkcja odlegtosci w postaci miary euklidesowej. Liczba rozpozna-
wanych klas byta réwna 3. Natomiast jako sie¢ neuronalng zastosowano sie¢ typu feed-
forward zbudowana z jednej warstwy ukrytej zawierajacej 5 neurondéw z sigmoidalng
funkcja przejscia oraz jednej warstwy wyjsciowej zwierajacej 3 neurony z liniowa funkcja
przejscia. Sieci neuronalne zostaty poddane optymalizacji z uzyciem algorytmu ewolucyj-
nego (p. 2.3). Kierujac sie wytycznymi zawartymi m.in. w [150] przyjeto, ze:

e genotyp osobnika p jest chromosomem zbudowanym z rzeczywistoliczbowego ciggu
o dtugosci odpowiadajacej liczbie rozpatrywanych cech punktowych (kazda cecha
posiada wiasny identyfikator);

e fenotyp osobnika p stanowi rozktad przyktadéw trenujacych w przestrzeni cech
relewantnych (dla danego osobnika);

e populacje poczatkowe s3 generowane losowo;

e selekcja jest przeprowadzana metoda selekcji proporcjonalnej;

e sukcesja jest przeprowadzana wedtug modelu elitarnego;

e krzyzowanie osobnikéw jest przeprowadzane jako jednopunktowe;

e wartosci parametréw algorytmu s3 nastepujace:
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liczba osobnikéw p (stata) = 30,

liczba rozpatrywanych cech = max 7,

liczba pokolen = 50,

wspotczynnik krzyzowania = 30 [%],

wspotczynnik mutacji = 1 [%].

Z racji charakteru rozpoznawanych warunkéw dziatania, najlepsza cecha jest predkosc¢
obrotowa watu n_ obr. Scislej méwiac nie jej wartos¢, a zmiana wartosci w stosunku
do poprzednio zarejestrowanej. Stad wymagane jest uprzednie wyznaczenie gradientéw
wartosci kolejnych predkosci obrotowych watu. Na tak przygotowanych danych przepro-
wadzano testy klasyfikatoréw. Potowa danych stanowita dane uczace, a druga potowa
dane testujace. Wynik klasyfikacji wyniést 100 [%] poprawnie rozpoznanych przyktadéw.

Biorac pod uwage tylko predkos¢ obrotowa watu n_obr, zamiast oméwionych

wyzej klasyfikatoréw wystarczy uzy¢ prostej tablicy decyzyjnej (tab. 4.1). Woéwczas
zadanie klasyfikacji uprosci sie do analizy czterech regut z dwiema przestankami.

Tab. 4.1. Tablica decyzyjna wspomagajaca rozpoznawanie klas warunkéw dziatania obiektu

TRESC STWIERDZENIA R1 | R2 | R3 | R4
C1 | Predkos¢ wirowania watu rosnie Y | N|N]|Y
C2 | Predkos¢ wirowania watu maleje N|Y | N|Y

A1 | Rozbieg (w)

A2 | Praca ustalona (w;) X

A3 | Wybieg (w3) X

E1 | Btad X
E2 | Koniec X | X | X

W praktyce nie zawsze jest dostep do sygnatu predkosci wirowania watu. W zwigzku z
tym podjeto prébe znalezienia innych cech, ze zbioru cech pozyskiwanych z sygnatéw
przemieszczen (4.1), ktére pozwolg na skuteczna klasyfikacje warunkéw dziatania
danego fragmentu obiektu. W tym celu zastosowano analize korelacji wzajemnej R, dla
predkosci obrotowej watu i kazdej cechy punktowej ze zbioru (4.1). W wyniku otrzymano
dwie cechy, ktére sg skorelowane z predkoscia wirowania watu na poziomie réwnym
przynajmniej 0.9, s3 to: czestotliwos¢ maksymalnej wartosci widma amplitudowego
sktadowej x() (f_aXmax) i sktadowej y() (f_aymax). Ostatecznie wyznaczone cechy
podawano na wejscie klasyfikatora dziatajagcego zgodnie z metoda klasyfikacji z uzyciem
miar odlegtosci.
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W  przypadku klasyfikatora w postaci sieci neuronalnej, w wyniku ewolucyjnej
optymalizacji zbioru cech podawanych na wejécie otrzymano wyniki, ktére zamieszczono
w tab. 4.2.

Tab. 4.2. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatoréw Modutéw B (cechy sa
szeregowane od najczesciej wystepujacej)

cechy relewantne pozostate cechy
mby | aXae Tp £ 8V YAVE:> Xp-p» XPEAK
mY | £ 8V Tis Xpp f aXmaxs Iy XpEAK
mbs | faxpae £ aymge T Ly, TpEAK
mL4 TI’ f_aymax’ I'pEAK f_axmax’ Kur

Przyktad przebiegu wartosci sredniej funkcji przystosowania catej populacji w kolejnych
pokoleniach pokazano na rys. 4.2.

wartos¢ funkcji przystosowania

0,6\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
0 10 20 30 40 50

nr pokolenia

Rys. 4.2. Srednia wartos¢ funkcji przystosowania catej populacji w kolejnych pokoleniach; model mf,
Modut B

Empirycznie ustalono, ze najlepszym zbiorem cech relewantnych podawanych na
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wejscie sieci neuronalnej kazdego Modutu B, bedzie zbiér nastepujacych czterech cech:

{f_axmaxa J_@max, Th, xP—P} 4.2)

Uzgadnianie opinii
Proces uzgadniania opinii zrealizowano za pomoca czterech metod:

1. metody opartej na teorii zbioréw - suma zbioréw ze zliczaniem powtarzajacych sie
elementéw,

2. metody agregacji opinii - operator $redniej quasi-arytmetycznej,
3. metody agregacji opinii - operator t-conorm,
4. automatu komoérkowego.

Sposréd wymienionych metod wyjasnienia wymaga metoda bazujaca na automacie ko-
moérkowym. Dla kazdego modelu lokalnego wyznaczono zbiory sasiadéw A, a nastepnie
kazdy z nich podzielono na dwa podzbiory: podzbiér sasiadéw bliskich (AP) i podzbicér
sasiadéw dalekich (AP). Podstawa do orzeczenia czy dany model nalezy do ktérego-
kolwiek zbioru sasiadéw byto bezposrednie sasiedztwo fragmentéw obiektu w rozpatry-
wanym obiekcie. Zatem dla poszczegélnych modeli lokalnych wyrézniono nastepujace
zbiory sasiadéw:

LA (o k), AP = (o)
2. AY = {m{, mg}, AD = {m5};
3. AY = {mf}, AT = {m3};
4. A} = {mi}, AD = {m{}.

Nastepnie, dla kazdego Modutu B wyznaczano wektor trzech wartosci stopni przekonania
o pracy maszyny w danych warunkach dziatania:

(b(rozbieg), b(praca ustalona), b(wybieg)) 4.3)

Kazda wartos¢ b(.) zawierata si¢ w przedziale [0;1]. Wartos¢ b(.) = 1 oznacza petne
przekonanie o tym, ze fragment obiektu dziata w danych warunkach. Jako stan bazowy
przyjmowano wartos¢ réwna 1 dla stopnia przekonania wstepnie sklasyfikowanego wa-
runku dziatania. Pozostate dwa stopnie przekonania posiadaty wartos¢ réwna 0. Funkcje
przejécia stanowit zbiér regut poréwnujacych poszczegélne wartosci stopni przekonania
danego modelu lokalnego z wartosciami stopni przekonania modeli lokalnych z podzbio-
réw AB i AP Poréwnanie nastepowato wedtug nastepujacych regut:

1. W przypadku, gdy model lokalny pochodzi z podzbioru A i:

(a) jego poszczegdlne wartosci stopni przekonania sg réwne lub wieksze od wta-
snych, to zwieksz wtasne odpowiadajace wartosci stopni przekonania o 0.25;
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(b) jego poszczegdlne wartosci stopni przekonania s3 mniejsze od wtasnych, to
zmniejsz wtasne odpowiadajace wartosci stopni przekonania o 0.15;

2. W przypadku, gdy model lokalny pochodzi z podzbioru AP i:

(a) jego poszczegdlne wartosci stopni przekonania sa réwne lub wieksze od wta-
snych, to zwieksz wtasne odpowiadajace wartosci stopni przekonania o 0.15;

(b) jego poszczegdlne wartosci stopni przekonania s3 mniejsze od wtasnych, to
zmniejsz wtasne odpowiadajace wartosci stopni przekonania o 0.10;

Dziatanie automatu komérkowego konczono po 50 krokach. Na podstawie wartosci stopni
przekonania (wzér 6.1) przeprowadzano proces wyostrzenia opinii z uzyciem operatora
max(.) i na tej podstawie modele lokalne okreslaty najbardziej prawdopodobne warunki
dziatania catego obiektu. W przypadku, gdy dwa lub trzy stopnie przekonania osiggaty
te samg warto$¢, to uznawano, ze proces uzgadniania opinii zakonczyt sie niepomysinie.

Tab. 4.3. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatoréw Moduléw C modelu m} (cechy
sa szeregowane od najczgsciej wystepujacej)

mt,
cechy relewantne pozostate cechy
wy Cy, Kuy, a3 XAVE> 3105
w3 YPEAK- R€R7;, TavE 504> Ay4> YRMS
w3 Li> £ aYmax YpEAK Cx> YRMS: TRMS
wytwtwy XAVE Xp-p £ 8X 000 Coo TaAVEs 84 | XpEAK+

Tab. 4.4. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatoréw Moduléw C modelu m5 (cechy
sa szeregowane od najczesciej wystepujacej)

L

m-;
chy relew. ozostale ¢
cechy relewantne tate cech
Wy f ayax TPEAK: 3r04 Ky, ay04
W2 ay3, YPEAK- LY maxs XRMS by1> 2y C;
w3 Ypp £ aXpay, XavE Cx YPEAK-
witwytws f_axX x> XAVE> YPEAK> YP-P bo

Modut C

Zadaniem Modutu C jest okreslenie klasy stanu fragmentu obiektu na podstawie wartosci
cech sygnatéw dostarczanych przez poszczegélne Moduty A oraz informacji o biezacej
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Tab. 4.5. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatoréw Modutéw C modelu m% (cechy
sa szeregowane od najczesciej wystepujacej)

L

m-3
cechy relewantne pozostate cechy
L] b0 Sp 04, YpEAK> T 8Xppax XPEAK> 41033
wy f aXpax YpEAK> KUy, XpEAK Ch 35033
w3 n_obr, f_ay,... Ypeak> St XAVE: YAVE
wtwotw, Kuy, Sp £ ay a0 s T aX 0« ., O

Tab. 4.6. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejSciowych klasyfikatoréw Modutéw C modelu mﬁ (cechy
sa szeregowane od najczgsciej wystgpujacej)

mt,
cechy relewantne pozostate cechy
wy ay0s, Kpy Cyoay XRMS» YAVE
w2 TAVE> XPEAK> T 8Xmays 8x4 Ay T, ReR,,, S, f ay
w3 TRMS: YPEAK: I 8Xmax $0 Xpeak | f2Ymax 24
wytwtwy TpEAK> YPEAK: L £ @Yimax 35033

klasie warunkéw dziatania obiektu. W zwigzku z tym, dla kazdego Modutu C nalezato
zbudowac trzy klasyfikatory - po jednym dla kazdego, symulowanego warunku dziatania
obiektu. Biorgc pod uwage wyniki (p. 4.5) dziatania klasyfikatoréw neuronalnych zbu-
dowanych na potrzeby rozpoznawania warunkéw dziatania obiektu, zdecydowano, ze ten
typ klasyfikatora zostanie réwniez uzyty dla zadania okreslania klas stanu fragmentéw
obiektu. Zastosowana sie¢ typu feed-forward zbudowana byta z jednej warstwy ukrytej
zawierajacej 5 neuronéw z sigmoidalng funkcja przejscia oraz jednej warstwy wyjscio-
wej zwierajacej 4 neurony z liniowa funkcja przejscia. Sieci neuronalne zostaty poddane
optymalizacji z uzyciem algorytmu ewolucyjnego o nastepujacych parametrach:

e liczba osobnikéw p (stata) = 30,

e liczba rozpatrywanych cech = max 7,
e liczba pokolen = 50,

e wspdtezynnik krzyzowania = 30 [%],
e wspdétezynnik mutacji = 1 [%].

W wyniku optymalizacji otrzymano zbiory cech relewantnych, ktére zaprezentowano w
tabelach 4.3 =+ 4.6. Wiersz w| + wy + w3 zawiera zbidr cech uzyskany po uwzglednieniu
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Rys. 4.3. Srednia warto$¢ funkcji przystosowania catej populacji w kolejnych pokoleniach; model m%,
Modut C. w; - rozbieg, w; - praca ustalona, w3 - wybieg

wszystkich przyktadéw uczacych dla rozpatrywanych trzech warunkéw dziatania obiektu.
Przyktad przebiegu wartosci sredniej funkcji przystosowania catej populacji w kolejnych
pokoleniach dla poszczegélnych warunkéw dziatania pokazano na rys. 4.3.

Laczenie modeli lokalnych

Na rys. 4.4 przedstawiono postac sieci przekonan, ktéra opracowano z uzyciem progra-
mu Netica [113]. Zadaniem sieci stwierdzen jest synteza wynikéw generowanych przez
poszczegélne modele lokalne mE. Wyréznione, ciemniejsze obszary pokazuja rézne stop-
nie szczegbtowosci. Wynikiem dziatania kazdego modelu lokalnego jest zbidr wartosci
stopni przekonania b; o wystapieniu danego stanu technicznego s;. W rozpatrywanym
przypadku kazdy model lokalny rozpoznawat cztery stany:

so fragment obiektu jest zdatny,
s1 nadmierny luz promieniowy w tozysku A,
52 nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1,

53 nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2.
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(uizam2 ) (Luzami) (okm1) (okm2)

\/ Y

NIEWYR. 1 m1

(NIEWYR. 1 m2

NIEWYR. 2 m1

NIEWYR. 2 m2

NIEWYR.1 )  (NIEWYR.2

(NEWYR.1m3 ) (NIEWYR.1m4 ) (NIEWYR.2m4 ) ((NIEWYR.2m3 )

Rys. 4.4. Sie¢ przekonan - synteza modelu globalnego. Oznaczenia: m1 - model lokalny mf, m?2 - mé, m3 -
m%, m4 - mk, ZDATNY - s{), OK - 59, LUZ A - 51, NIEWYR. 1 - 55, NIJEWYR. 2 - 53

Kazda pojedyncza warto$¢ stopnia przekonania jest przypisywana do odpowiedniego
stwierdzenia z; j. Stwierdzenia sg zapisywane z dwoma indeksami: indeks i odpowiada nu-
merowi modelu lokalnego, indeks j odpowiada numerowi stanu. Wyjatek stanowi indeks
i =0, ktoéry dotyczy catego obiektu. Wykaz stwierdzen umieszczono w tab. 4.7. Razem
utworzono 16 stwierdzen, ktére stanowity wejscie do sieci. Na wyjsciu znajduje sie jedno
stwierdzenie zgp o tresci Obiekt jest zdatny. Pozostate cztery stwierdzenia pomocnicze
701 204 Maja za zadanie grupowac stwierdzenia tego samego typu. Tabele z wartosciami
prawdopodobiefistw warunkowych dla stwierdzen pomocniczych i stwierdzenia wyjscio-
wego zamieszczono w tabelach 4.8 + 4.12. Wartosci prawdopodobienstw warunkowych
generowano z uzyciem wiedzy eksperckiej na podstawie nastepujacych zasad:

1. Wartos¢ stwierdzenia wyjsciowego zoo (Obiekt jest zdatny) powinna rosna¢ wraz
ze wzrostem wartosci stwierdzenia zg; i spadkiem wartosci stwierdzen zgo, zo3 1 Zo4,
przy czym najwiekszy wptyw na zmiany wartosci tego stwierdzenia powinno mieé¢
stwierdzenie zg; (Fragment obiektu jest zdatny).

2. Wartos¢ stwierdzenia pomocniczego zo1 (Fragment obiektu jest zdatny) powinna
rosnac wraz ze wzrostem warto$ci stwierdzen z11, 221, 231 1 241, przy czym wszystkie
stwierdzenia majg ten sam wptyw na wartos¢ tego stwierdzenia.

3. Wartos¢ stwierdzenia pomocniczego zo, (Wystepuje nadmierny luz promieniowy w
fozysku A) powinna rosna¢ wraz ze wzrostem wartosci stwierdzen zj2, z22, z32 |
242, przy czym najwiekszy wptyw na zmiany wartosci tego stwierdzenia powinno
mie¢ stwierdzenie z32, ktére jest zwiazane z modelem lokalnym m¥, czyli posrednio
z weztem fozyskowym A.

4. Wartos¢ stwierdzenia pomocniczego zo3 (Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie
tarczy 1) powinna rosna¢ wraz ze wzrostem wartosci stwierdzen z;3, z23, 233 | 243,
przy czym najwiekszy wptyw na zmiany wartosci tego stwierdzenia powinno mieé¢
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Tab. 4.7. Wykaz stwierdzen

identyfikator tre$¢ stwierdzenia

stwierdzenie wyj$ciowe

200 Obiekt jest zdatny (s())

stwierdzenia pomocnicze (grupujace)

201 Fragment obiektu jest zdatny (so)

202 Wystepuje nadmierny luz promieniowy w fozysku A (s;)
203 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1 (s;)
204 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2 (s3)

stwierdzenia wejéciowe zwigzane z modelem m*

211 Fragment obiektu jest zdatny (so)

212 Wystepuje nadmierny luz promieniowy w fozysku A (s;)
213 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1 (s;)
214 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2 (s3)

stwierdzenia wej$ciowe zwigzane z modelem mé

21 Fragment obiektu jest zdatny (so)

0 Wystepuje nadmierny luz promieniowy w fozysku A (s;)
223 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1 (s3)
204 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2 (s3)

stwierdzenia wejéciowe zwiazane z modelem m}

231 Fragment obiektu jest zdatny (so)

32 Wystepuje nadmierny luz promieniowy w fozysku A (s;)
733 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1 (s3)

234 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2 (s3)

stwierdzenia wejéciowe zwiazane z modelem mf

241 Fragment obiektu jest zdatny (so)

42 Wystepuje nadmierny luz promieniowy w tozysku A (s1)
43 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 1 (s2)

244 Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2 s3)

stwierdzenie 713, ktére jest zwigzane z modelem lokalnym mf, czyli posrednio z

tarcza 1.

5. Wartos¢ stwierdzenia pomocniczego zos (Wystepuje nadmierne niewyréwnowazenie
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tarczy 2) powinna rosnaé wraz ze wzrostem wartosci stwierdzen zi4, 724, 734 1 244,
przy czym najwiekszy wptyw na zmiany warto$ci tego stwierdzenia powinno mieé
stwierdzenie zp4, ktére jest zwigzane z modelem lokalnym m?%, czyli posrednio z
tarcza 2.

Dodatkowe stwierdzenie zgo reprezentujace stan s, (stan petnej zdatnosci catego obiektu)
wprowadzono po to, zeby w tatwy sposéb sprawdzi¢ czy obiekt jest zdatny do wypetniania
wymaganych funkgcji. W przypadku, gdy obiekt jest niezdatny (wartosS¢ stwierdzenia zgo
jest nizsza od zatozonej wartosci granicznej), sprawdzane s3 wartosci stwierdzen zg; <+ zo4.
Proces ten mozna kontynuowa¢, az do stwierdzen bedacymi lisémi drzewa stwierdzen.

Tab. 4.8. WartoSci prawdopodobieristw warunkowych stwierdzenia wyjSciowego zgo. Oznaczenia: zg ; -
stwierdzenie ukryte (grupujace), j - indeks stanu s;

identyfikator wezta: zy

stan identyfikator wezta
TAK NIE Zo1 ‘ Z02 ‘ Z03 ‘ Zo4
0,3 0,7 |TAK TAK TAK TAK
0,4 0,6 |TAK TAK TAK NIE

0,4 0,6 |TAK TAK NIE TAK
0,5 0,5 |TAK TAK NIE NIE
0,4 0,6 |TAK NIE TAK TAK
0,5 0,5 |TAK NIE TAK NIE
0,5 0,5 |TAK NIE NIE TAK
1,0 0,0 |TAK NIE NIE NIE
0,0 1,0 |NIE TAK TAK TAK

0,0 1,0 |NIE TAK TAK NIE
0,0 1,0 |NIE TAK NIE TAK

0,0 1,0 [NIE TAK NIE NIE
0,0 1,0 [NIE NIE TAK TAK
0,0 1,0 |NIE NIE TAK NIE
0,0 1,0 [NIE NIE NIE TAK
0,5 0,5 |NIE NIE NIE NIE

4.3.3. Identyfikacja modeli globalnych

Na potrzeby badan weryfikacyjnych dodatkowo zbudowano modele globalne obiektu.
Identyfikacje modeli podzielono na dwa etapy:

Etap 1 |dentyfikacja modelu rozpoznajacego warunki dziatania obiektu.
Etap 2 |dentyfikacja modelu rozpoznajacego stan obiektu.

W obydwu etapach obliczenia przeprowadzono dla zbioru danych uczacych DU bedacego
sumga zbioréw danych uczacych pozyskanych na potrzeby identyfikacji modeli lokalnych:

DU = DU,UDU, UDU;UDU, 4.4)
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Tab. 4.9. Wartosci prawdopodobieristw warunkowych stwierdzenia pomocniczego zo1. Oznaczenia: z; ;1 -

stwierdzenie wejéciowe, i - indeks modelu lokalnego m*

identyfikator wezta: zy,

stan identyfikator wezta
TAK NIE z1 ‘ z21 ‘ z31 ‘ Z41
1,0 0,0 |TAK TAK TAK TAK
0,9 0,1 TAK TAK TAK NIE
0,9 0,1 TAK TAK NIE TAK
0,6 0,4 |TAK TAK NIE NIE
0,9 0,1 TAK NIE TAK TAK
0,6 0,4 |TAK NIE TAK NIE
0,6 0,4 |TAK NIE NIE TAK
0,3 0,7 TAK NIE NIE NIE
0,9 0,1 NIE TAK TAK TAK
0,6 0,4 NIE TAK TAK NIE
0,6 0,4 NIE TAK NIE TAK
0,3 0,7 |NIE TAK NIE NIE
0,6 0,4 NIE NIE TAK TAK
0,3 0,7 |NIE NIE TAK NIE
0,3 0,7 [NIE NIE NIE TAK
0,0 1,0 |NIE NIE NIE NIE

Tab. 4.10. Wartosci prawdopodobieristw warunkowych stwierdzenia pomocniczego zg». Oznaczenia: z;» -

stwierdzenie wejSciowe, i - indeks modelu lokalnego mlL

identyfikator wezta: z»

stan identyfikator wezta
TAK NIE z12 ‘ z22 ‘ z32 ‘ Z42
1,0 0,0 |TAK TAK TAK TAK
1,0 0,0 |TAK TAK TAK NIE
0,9 0,1 |TAK TAK NIE TAK
0,8 0,2 |TAK TAK NIE NIE
1,0 0,0 |TAK NIE TAK TAK
1,0 0,0 |TAK NIE TAK NIE
0,6 04 |TAK NIE NIE TAK
0,5 0,5 |TAK NIE NIE NIE
1,0 0,0 |NIE TAK TAK TAK
1,0 0,0 |NIE TAK TAK NIE
0,4 0,6 |NIE TAK NIE TAK
0,3 0,7 |NIE TAK NIE NIE
0,8 0,2 |NIE NIE TAK TAK
0,7 0,3 |NIE NIE TAK NIE
0,1 0,9 |NIE NIE NIE TAK
0,0 1,0 |NIE NIE NIE NIE
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Tab. 4.11. Wartosci prawdopodobienstw warunkowych stwierdzenia pomocniczego z93. Oznaczenia: z; 3 -

stwierdzenie wejéciowe, i - indeks modelu lokalnego m*

identyfikator wezta: zg;

stan identyfikator wezta
TAK NIE z3 ‘ 223 ‘ z33 ‘ Z43
1,0 0,0 |TAK TAK TAK TAK
1,0 0,0 |TAK TAK TAK NIE
1,0 0,0 |TAK TAK NIE TAK
1,0 0,0 |TAK TAK NIE NIE
1,0 0,0 |TAK NIE TAK TAK
1,0 0,0 |TAK NIE TAK NIE
1,0 0,0 |TAK NIE NIE TAK
0,7 0,3 TAK NIE NIE NIE
1,0 0,0 |NIE TAK TAK TAK
1,0 0,0 NIE TAK TAK NIE
0,8 0,2 NIE TAK NIE TAK
0,5 0,5 |NIE TAK NIE NIE
0,8 0,2 NIE NIE TAK TAK
0,5 0,5 |NIE NIE TAK NIE
0,3 0,7 |NIE NIE NIE TAK
0,0 1,0 |NIE NIE NIE NIE

Tab. 4.12. Wartosci prawdopodobieristw warunkowych stwierdzenia pomocniczego zo4. Oznaczenia: z; 4 -

stwierdzenie wejSciowe, i - indeks modelu lokalnego mlL

identyfikator wezta: zy4

stan identyfikator wezta
TAK | NIE 214 ‘ Z24 ‘ Z34 ‘ Z44
1,0 0,0 |TAK TAK TAK TAK
1,0 0,0 |TAK TAK TAK NIE
1,0 0,0 |TAK TAK NIE TAK
1,0 0,0 |TAK TAK NIE NIE
1,0 0,0 |TAK NIE TAK TAK
0,8 0,2 |TAK NIE TAK NIE
1,0 0,0 |TAK NIE NIE TAK
0,5 0,5 |TAK NIE NIE NIE
1,0 0,0 |NIE TAK TAK TAK
1,0 0,0 |NIE TAK TAK NIE
1,0 0,0 |NIE TAK NIE TAK
0,7 0,3 |NIE TAK NIE NIE
0,8 0,2 |NIE NIE TAK TAK
0,3 0,7 |NIE NIE TAK NIE
0,5 0,5 |NIE NIE NIE TAK
0,0 1,0 [NIE NIE NIE NIE
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Do testéw uzyto zbioru bedacego suma zbioréw danych testujacych stuzacych do oceny
klasyfikatoréw modeli lokalnych:

DT = DTY'UDT, UDT3 UDTy 4.5)

Identyfikacja modelu rozpoznajacego warunki dzialania obiektu

Tak jak w przypadku modeli lokalnych, dla modelu globalnego zidentyfikowano dwa kla-
syfikatory warunkéw dziatania - klasyfikator uzywajacy miar odlegtosci oraz klasyfikator
neuronalny. Parametry klasyfikatoréw byty takie same jak w przypadku identyfikacji Mo-
dutéw B. Réwniez w tym przypadku klasyfikator neuronalny zostat poddany optymalizacji
z uzyciem algorytmu ewolucyjnego. Parametry algorytmu ewolucyjnego byty takie same
jak w przypadku identyfikacji klasyfikatoréw Modutéw B. W wyniku obliczen otrzymano
cechy relewantne przedstawione w tab. 4.13.

Tab. 4.13. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatora warunkéw dziatania modelu
globalnego (cechy sa szeregowane od najczesciej wystepujacej)

cechy relewantne pozostate cechy

mG Tl’ ffaymax’ YPEAK-» Cy f — X nax

Identyfikacja modelu rozpoznajacego stan obiektu

Ten etap identyfikacji byt taki sam jak w przypadku identyfikacji Modutéw C modeli
lokalnych. Réwniez w tym przypadku zastosowano klasyfikatory neuronalne, ktére wcze-
$niej poddano optymalizacji ewolucyjnej. W wyniku optymalizacji otrzymano zbiory cech
relewantnych, ktére zaprezentowano w tab. 4.14.

Tab. 4.14. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikator6w stanu modelu globalnego
(cechy sa szeregowane od najczesciej wystepujacej)

mC
cechy relewantne pozostate cechy
Wy Tp_p Ar4 Yp-p XpEAK> T 8Ymax» Ky TAVE YPEAK
wy ReR,,. 0.4, YRMs: TRMs: Cy» Iy Xruis XAVE
w3 Rpms: T aXinax XpEaks £ 8Ymaxs Ky TavE> 43 | YpEAK: YAVE
wotwatwy | axX;,. Yrvs: Tpop Qo Sp b
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4.4. Przebieg badan

Opisane w p. 4.1.3 zbiory danych podzielono na réwnoliczne zbiory danych uczacych
DU i danych testujacych DT. Z uwagi na to, ze bezposrednia informacja o predkosci
obrotowej watu jest informacja, ktéra pozwala klasyfikatorom (patrz p. 4.3.2) bezbtednie
rozpozna¢ aktualne warunki dziatania, zdecydowano, ze ta cecha nie bedzie wchodzita
do zbioréw danych. Dane uczace postuzyty do budowy klasyfikatoréw modeli lokalnych
opisanych w p. 4.3.2 oraz klasyfikatoréw modelu globalnego opisanych w p. 4.3.3, a dane
testujgce zastosowano w trzech etapach badan weryfikacyjnych:

Etap 1 Weryfikacja rozpoznawania warunkéw dziatania obiektu.
Etap 2 Weryfikacja rozpoznawania stanu fragmentu obiektu.
Etap 3 Weryfikacja rozpoznawania stanu obiektu.

Etap pierwszy polegat na tym, ze na poczatku wybierano typ klasyfikatora - metode kla-
syfikacji z uzyciem miar odlegtosci lub metode klasyfikacji z uzyciem sieci neuronalnej.
Nastepnie na wejscie podawano przykfady testujace i uruchamiano proces klasyfikacji
warunkéw dziatania fragmentéw obiektu i uzgadniania opinii o warunkach dziatania cate-
go obiektu. W przypadku klasyfikatora neuronalnego byt to zbiér cech 4.2. Uzgadnianie
opinii przeprowadzano na cztery sposoby opisane w p. 4.3.2. Jako wyniki odczytywano
opinie o klasie warunkéw dziatania fragmentu obiektu wypracowang przez model global-
ny i poszczegélne modele lokalne oraz wspélna uzgodniong opinie o klasach warunkéw
dziatania catego obiektu. Wyniki te poréwnywano z wynikami wzorcowymi uzyskanymi
na podstawie danych uwzgledniajacych predkosé¢ obrotowa watu. W tym celu przyjeto
prosta ocene, ktérej ogélng postaé mozna zapisa¢ nastepujaco:

l

oC = L

(4.6)

gdzie:
[ - liczba poprawnie rozpoznanych przyktadéw,
l,, - liczba wszystkich przyktadéw.

Powyzszy wzér opisuje wzgledng, procentowa wartos¢ poprawnie rozpoznanych
przyktadéw testowych. Im wieksza wartos¢ miary OC tym lepsza jakoS¢.

Etap drugi polegat na tym, ze na wejscie klasyfikatora stanu podawano przyktady
uczace zawierajace wartosci cech relewantnych okreslone w procesie optymalizacji ewo-
lucyjnej (tab. 4.3 = 4.6, tab. 4.13 i tab. 4.14). Zbiér przyktadéw uczacych byt zalezny od
warunkéw dziatania obiektu. Jako wyniki odczytywano klasy stanéw i poréwnywano je z
wynikami wzorcowymi. Réwniez na tym etapie badan przyjeto ocene zadang wzorem 4.6.

Ostatni etap badan dotyczyt weryfikacji sieci stwierdzen. Tablice prawdopodo-
bieAstw warunkowych (tab. 4.8 = tab. 4.12) byty budowane z uzyciem wiedzy eksperta.
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Badanie polegato na tym, ze na wejscie podawano wartosci stopni przekonania o wysta-
pieniu danej klasy stanu technicznego fragmentu obiektu generowane przez Moduty C
poszczegélnych modeli lokalnych. Jako wartosci odczytywano stopnie przekonania o
wystapieniu danej klasy stanu technicznego obiektu.

4.5. Wyniki eksperymentu

Weryfikacja metod rozpoznawania warunkow dzialania obiektu

Tab. 4.15. SprawnoSci klasyfikatorow warunkéw dziatania obiektu (opis w tekscie)

METODA KLASYFIKACJI Z UZYCIEM MIAR ODLEGEOSCI

srednia
mG mt mt mt ol suma quasi- operator aut’omat
1 2 3 4 |elementow t-conorm | komérkowy
arytmetyczna
wy 0,731 | 0,775 | 0,775 | 0,592 | 0,775 | 0,775 0,775 0,775 0,775
wp 0,969 [ 0,975 | 0,975 | 0,950 | 0,975 | 0,975 0,950 0,950 0,975
w3 0,718 | 0,675 | 0,675 | 0,617 | 0,675 | 0,675 0,700 0,667 0,675
$rednia | 0,806 | 0,808 | 0,808 | 0,717 | 0,808 | 0,808 0,808 0,800 0,808

METODA KLASYFIKACJI Z UZYCIEM SIECI NEURONALNEJ

L L L L suma ACLhIE operator | automat
mé | mH | mH | m; | my . quasi- .
elementow t-conorm | komérkowy
arytmetyczna
wy 0,931 [ 0,963 | 0,963 | 0,788 | 0,963 | 0,963 0,963 0,963 0,963
wy 0,956 | 1,000 | 1,000 | 0,688 | 1,000 | 1,000 0,825 0,688 1,000
w3 0,912 [ 0,950 | 0,950 | 0,875 | 0,950 | 0,950 0,950 0,888 0,950
$rednia | 0,933 | 0,971 | 0,971 | 0,783 | 0,971 | 0,971 0,913 0,846 0,971

W tabeli 4.15 przedstawiono sprawnosci dziatania klasyfikatora warunkéw dziatania mo-
delu globalnego (kolumna: m%) i klasyfikatoréw poszczegélnych fragmentéw obiektu
(kolumny: mk, m%, m%, mk) oraz wyniki skutecznosci metod uzgadniania wspélnej opinii
modeli lokalnych o warunkach dziatania catego obiektu (kolumny: suma elementéw, sred-
nia quasi-arytmetyczna, operator t-conorm, automat komérkowy). W wierszach znajduja
sie wyniki klasyfikacji kazdego warunku dziatania z osobna (wiersze: wy, wy, w3) oraz

wypadkowa skutecznos¢ klasyfikatoréw (wiersz srednia).

Weryfikacja metod rozpoznawania stanu obiektu

W tabeli 4.16 przedstawiono $rednie sprawnosci klasyfikatoréw stanéw modelu global-
nego i modeli lokalnych. Kolumna m® reprezentuje model globalny, a kolumny m%, m%,
m’g mk reprezentuja poszczegélne modele lokalne. Wiersze wy, wz, ws reprezentuja
pojedyncze klasy warunkéw dziatania obiektu. Natomiast wiersz wy + wy + w3 zawiera
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wartosci ocen po uwzglednieniu danych testujacych wszystkich trzech klas warunkéw
dziatania obiektu razem.

Tab. 4.16. Srednie sprawnosci klasyfikatoréw stanéw (opis w tekscie)

m6 mt, mb, mb, mb,
wy 0,621 0,800 0,775 0,900 0,825
w, 0,869 1,000 1,000 1,000 1,000
w3 0,675 0,800 | 0,775 0,850 0,800
wytwotws 0,631 0,725 0,716 0,808 0,733

Tabela 4.17 zawiera szczegétowe wyniki dziatania klasyfikatoréw stanéw. Kazda
tabela zwigzana jest z pojedyncza klasa warunkéw dziatania lub wszystkimi klasami
warunkéw dziatania tacznie. Kolumny sg, s1, sz, s3 reprezentuja rozpoznawane klasy
stanéw obiektu. Wiersze tabel okreslaja model globalny i modele lokalne.

Weryfikacja sieci przekonan

W tabeli 4.18 przedstawiono wptyw wartosci stwierdzef wejsciowych zj(), z2(),
23(.), 24() ha wartosci stwierdzen pomocniczych zo1, z02, z03 i zo4 oraz stwierdzenia
wyjsciowego zoo (patrz tab. 4.7), przy czym w danej chwili byta zmieniana wartos¢ tylko
jednego stwierdzenia, a pozostate stwierdzenia miaty przypisang wartos¢ 0.

Tabela 4.19 przedstawia wptyw wartosci stwierdzen pomocniczych zo1, zo2, 203, zo4 na
wartos$¢ stwierdzenia wyjsciowego zgg, przy czym w danej chwili byta zmieniana wartos¢
jednego stwierdzenia, a pozostate stwierdzenia miaty przypisana wartos¢ 0. Wartosci
stwierdzen wejsciowych zy( ), za(.), 23(), Z4(.) nie byty zmieniane.

W tabeli 4.20 przedstawiono wptyw wzajemnego oddziatywania wartosci stwier-
dzen pomocniczych zg1, 202, 03, Zo4 | stwierdzenia wyjsciowego zgg, przy czym w danej
chwili byta zmieniana wartos¢ jednego stwierdzenia. Wartosci stwierdzen wejsciowych
Z1(.)» 22(.)» Z3() Z4(.) nie byty zmieniane.

4.6. Whnioski

W przypadku modeli lokalnych, w trakcie wyznaczania cech relewantnych (p. 4.3.2)
przeznaczonych do budowy klasyfikatoréow warunkéw dziatania najczesciej powtarzaty
sie nastepujace cechy (tab. 4.2):

e czestotliwos¢ wartosci maksymalnej w widmie amplitudowym sktadowej x lub y

(f _a(-)max),
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Tab. 4.17. Sprawnosci klasyfikatoréw stanow (rozwinigcie tabeli 4.16, opis w tekscie)

W1
So Sq Sy S3 srednia
mG 0,901 0,933 0,083 0,466 0,621
m"1 1,000 1,000 0,600 0,600 0,800
mL2 1,000 0,900 0,800 0,400 0,775
m"3 1,000 0,900 1,000 0,700 0,900
L
m-, 1,000 1,000 0,600 0,700 0,825
w2
So $q Sy S3 srednia
mG 1,000 0,750 1,000 0,725 0,869
m"1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
m"2 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
m"3 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
m"4 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
W3
So Sq Sy S3 srednia
m¢ 0,900 0,900 0,475 0,400 0,675
m"1 1,000 0,900 0,400 0,900 0,800
mL2 1,000 0,900 0,700 0,500 0,775
m"3 0,900 1,000 1,000 0,500 0,850
L
m-, 1,000 0,900 0,600 0,700 0,800
wtwtw,
So $q Sy S3 srednia
mG 1,000 0,908 0,300 0,316 0,631
m"1 1,000 0,900 0,250 0,725 0,725
L
m-, 1,000 0,933 0,525 0,400 0,715
m"3 1,000 0,766 0,833 0,633 0,808
m"4 1,000 0,900 0,100 0,933 0,733
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Tab. 4.18. Przyktadowe wyniki dziatania sieci stwierdzer. Wptyw wartosci stwierdzeni wejSciowych na
wartos$ci stwierdzenia wyjSciowego i stwierdzei pomocniczych

Stwierdzenia Stwierdzenie wyjsciowe i

wejsciowe stwierdzenia pomocnicze

id wartosé|| z00 ‘ z01 ‘ z02 ‘ z03 ‘ z04
z1-4,1/0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O
z1-4,1/0.6 0.590 (0.179 [0.000 |0.000 |O.0O0O0
z1-4,1/1.0 0.649 (0.299 (0.000 |0.000 |0O.00O0
z12 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O0
z12 0.6 0.350 (0.000 [0.300 |0.000 |0.00O0
z12 1.0 0.250 (0.000 [0.499 |0.000 |0.000
z22 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O
z22 0.6 0.410 (0.000 [(0.180 |0.000 |0O.00O0
z22 1.0 0.350 (0.000 [0.299 |0.000 |0O.0O0O0
z32 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O0
z32 0.6 0.290 (0.000 [0.420 |0.000 |0.000
z32 1.0 0.150 (0.000 [0.699 |0.000 |0.000
z42 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O
z42 0.6 0.470 (0.000 [0.060 |0.000 |0O.00O0
z42 1.0 0.450 (0.000 [0.099 |0.000 |0O.00O0
z13 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |0O.0O0O0
z13 0.6 0.290 (0.000 [0.000 |0.420 |0.000
z13 1.0 0.150 (0.000 [0.000 |0.699 |0.000
z2;3,3/0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |0O.00O
z2;3,3/0.6 0.350 (0.000 [0.000 |0.299 |0.000
z2;3,3/1.0 0.250 (0.000 [0.000 |0.499 |0.000
z43 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |0O.00O0
z43 0.6 0.410 (0.000 [0.000 |0.180 |0.000
z43 1.0 0.350 (0.000 [0.000 |0.299 |0.000
z1;4,3/0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O
z1;4,3/0.6 0.350 (0.000 [0.000 |0.000 |0.299
z1;4,3/1.0 0.250 (0.000 [0.000 |0.000 |0.499
z24 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O
z24 0.6 0.290 (0.000 [0.000 |0.000 |0.420
z24 1.0 0.150 (0.000 [0.000 |0.000 |0.699
z34 0.0 0.500 (0.000 [0.000 |0.000 |O.0O0O
z34 0.6 0.410 (0.000 [0.000 |0.000 |O.180
z34 1.0 0.350 (0.000 [0.000 |0.000 |0.299
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Tab. 4.19. Przyktadowe wyniki dzialania sieci stwierdzen. Wptyw wartosci stwierdzen pomocniczych na

stwierdzenie wyjSciowe zoo

Stwierdzenia Stwierdzenie wyjsciowe i
wejsSciowe stwierdzenia pomocnicze

id |wartos¢|| z00 | zo1 | z02 | z03 | zo4
z01 |0.0 0.500 ||0.000 [0.000 |0.000 |0.00O0
z01 (0.2 0.631 ||0.262 |[0.000 |0.000 |0.00O0
z01 (0.4 0.743 ||0.487 |0.000 |0.000 |0.00O0
z01 |0.6 0.840 ||0.681 |[0.000 |0.000 |0.00O0
z01 (0.8 0.925 ||0.850 [0.000 |0.000 |0O.00O0
z01 |1.0 0.999 ||0.999 |0.000 |0.000 |0.00O0
z02 |0.0 0.500 |(0.000 [0.000 |0.000 |0.000
z02 (0.2 0.319 ||0.000 [0.361 |0.000 |0.000
z02 (0.4 0.199 ||0.000 [0.601 |0.000 |0.000
z02 (0.6 0.113 ||0.000 [0.772 |0.000 |0.000
z02 (0.8 0.049 ||0.000 [0.900 |0.000 |0.000
z02 |1.0 0.000 |(0.000 [0.999 |0.000 |0.000
z03 |0.0 0.500 ||0.000 [0.000 |0.000 |0O.0O0O
z03 |0.2 0.259 ||0.000 |[0.000 |0.480 |0.000
z03 (0.4 0.144 ||0.000 [0.000 |0.711 |0.000
z03 |0.6 0.076 ||0.000 [0.000 |0.847 |0.000
z03 |0.8 0.031 ||0.000 [0.000 |0.936 |0.000
z03 [1.0 0.000 |(0.000 [0.000 |0.999 |0.000
z04 (0.0 0.500 |(0.000 [0.000 |0.000 |0.000
z04 (0.2 0.259 ||0.000 [0.000 |0.000 |0.480
z04 (0.4 0.144 ||0.000 [0.000 |0.000 |0.711
z04 (0.6 0.076 ||0.000 [0.000 |0.000 |0.847
z04 |0.8 0.031 ||[0.000 [0.000 |0.000 |0.936
z04 |1.0 0.000 |(0.000 [0.000 |0.000 |0.999

e okres trajektorii (1),

e wartos¢ miedzyszczytowa (xp_p).

Wszystkie wymienione cechy sa zalezne od predkosci obrotowej watu n__obr. Natomiast
w trakcie poszukiwania cech relewantnych do budowy klasyfikatoréw stanéw Modutéw C
modeli lokalnych (tab. 4.3 =+ tab. 4.6) nie doszukano sie takiej powtarzalnosci cech.
W zasadzie kazdy Modut C, w zaleznosci od warunkéw dziatania, dysponuje wtasnym
zbiorem cech relewantnych. Podobne wnioski mozna wyciggna¢ z wynikéw uzyskanych
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Tab. 4.20. Przyktadowe wyniki dziatania sieci stwierdzen. Wzajemne oddziatywanie wartosci stwierdzen
pomocniczych i stwierdzenia wyjSciowego

Stwierdzenia Stwierdzenie wyjsciowe i
wejsciowe stwierdzenia pomocnicze

id |wartos¢| z00 | z01 | z02 | z03 | =z04
z00 (0.0 0.000 (0.471 |0.715 |0.806 |0.806
z00 (0.2 0.067 |(0.506 [0.708 |0.800 |0.800
z00 (0.4 0.162 |[0.555 |0.699 |0.792 |0.792
z00 |0.6 0.303 (0.627 |0.686 |0.780 |0.780
z00 (0.8 0.537 |0.748 |0.663 |0.761 |0.761
z00 |1.0 0.996 [(0.985 |0.619 |0.722 |0.722
z01 |0.0 0.006 (0.000 [0.693 |0.787 |0.787
z01 (0.2 0.104 (0.262 [0.693 |0.787 |0.787
z01 (0.4 0.187 (0.487 [(0.693 |0.787 |0.787
z01 |(0.6 0.260 (0.681 [0.693 |0.787 |0.787
z01 (0.8 0.323 (0.850 [0.693 |0.787 |0.787
z01 |1.0 0.378 (0.999 [(0.693 |0.787 |0.787
z02 |0.0 0.279 (0.587 |[0.000 |0.787 |0.787
z02 |0.2 0.251 |(0.587 |0.361 |0.787 |0.787
z02 (0.4 0.232 |(0.587 |0.601 |0.787 |0.787
z02 |0.6 0.219 (0.587 [0.772 |0.787 |0.787
z02 (0.8 0.209 (0.587 [0.900 |0.787 |0.787
z02 (1.0 0.201 (0.587 [0.999 |0.787 |0.787
z03 [0.0 0.294 (0.587 [(0.693 |0.000 |0.787
z03 (0.2 0.252 (0.587 |0.693 |0.480 |0.787
z03 (0.4 0.231 (0.587 |0.693 |0.711 |0.787
z03 (0.6 0.220 (0.587 |0.693 |0.847 |0.787
z03 |0.8 0.212 (0.587 |0.693 |0.936 |0.787
z03 |1.0 0.206 (0.587 [0.693 |0.999 |0.787
z04 (0.0 0.294 |(0.587 |0.693 |0.787 |0.000
z04 (0.2 0.252 |(0.587 |0.693 |0.787 |0.480
z04 (0.4 0.231 |(0.587 |0.693 |0.787 |0.711
z04 |0.6 0.220 (0.587 |0.693 |0.787 |0.847
z04 (0.8 0.212 |(0.587 |0.693 |0.787 |0.936
z04 |1.0 0.206 (0.587 [0.693 |0.787 |0.999
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w trakcie poszukiwania cech relewantnych dla modelu globalnego (tab. 4.13 i tab. 4.14).
Nalezy doda¢, ze poszukiwanie cech relewantnych z uzyciem algorytméw heurystycznych
(w tym przypadku algorytmu ewolucyjnego) powoduje, ze otrzymywany zbiér cech nie
zawsze jest powtarzalny.

Na przyktadowym wykresie 4.2 wida¢, ze w procesie optymalizacji zbioréw cech
relewantnych dla Modutéw B nie byto probleméw ze znalezieniem takich cech dla kté-
rych klasyfikator osiggat sprawnos¢ bliska 100 [%]. Wykres 4.3 pokazuje zaobserwowana
dla wszystkich przypadkéw poszukiwania zbioréw cech relewantnych dla klasyfikatoréw
Modutéw C prawidtowos¢: klasyfikator stanu najwieksza sprawnos¢ (~ 100 [%]) osiagat
w przypadku pracy ustalonej (w2), nieco nizsza (~ 90 [%]) w przypadku rozbiegu
maszyny (w;) i najnizsza (~ 85 [%]) w przypadku wybiegu maszyny (w3). Zgodnie
z przewidywaniami nieustalone warunki pracy obiektu powoduja najwiecej ktopotéw
z identyfikacja stanu. W przyjetym obiekcie badan najwiecej probleméw sprawiaty
nieliniowosci pojawiajace sie w trakcie symulowania niesprawnosci typu nadmierne
niewyréwnowazenie tarczy 1 (s2) i nadmierne niewyréwnowazenie tarczy 2 (s3). Wysoka
sprawnos¢ klasyfikatora w przypadku ustalonych warunkéw pracy (wg) obiektu wyni-
ka stad, ze sygnaty pochodza z prostego symulatora, do ktérych nie wprowadzano szumu.

W przypadku analizowania sprawnosci poszczegélnych klasyfikatorow Modutéw B
(tab. 4.15, wiersz sSrednia) metoda z uzyciem klasyfikatora neuronalnego data lepsze
rezultaty niz w przypadku metody opartej na klasyfikacji z uzyciem miar odlegtosci.
Wyniki byty lepsze od 5 [%] do 10 [%] w zaleznosci od warunkéw dziatania. Dla obydwu
metod zazwyczaj modele lokalne m’ dawaty nieznacznie lepsze wyniki od modelu
globalnego mS. Wyjatkiem byt model lokalny mY. Wszystkie modele (wiersze wy i w3)
miaty problemy z rozpoznawaniem nieustalonych warunkéw pracy obiektu. Zdarzato sie,
ze sprawno$¢ klasyfikatora modelu m% wynosita zaledwie 61 [%] (dla metody klasyfikacji
z uzyciem miar odlegtosci). Przyczyna niskiej sprawnosci klasyfikatoréw Modutu B
modelu lokalnego m% jest stan s (nadmierny luz promieniowy w fozysku A), ktéry
powodowat powstawanie w widmach sygnatéw x i y sktadowych wyzszych harmonicznych
o duzych wartosciach amplitud. Z tych widm wyznaczane byty wartosci niektérych cech
(np. f_a(.)max, zob. p. 4.3.2), a co za tym idzie informacja zawarta w wartosciach tych
cech mogta by¢ btednie wyznaczona.

Poréwnujac skutecznos¢ metod przeznaczonych do uzgadniania opinii modeli lo-
kalnych m® z skutecznoscia klasyfikatora warunkéw dziatania modelu globalnego m®
(tab. 4.15) mozna stwierdzi¢, ze koszt uzycia metod agregacji nie zawsze jest uza-
sadniony. Cho¢ w wiekszosci przypadkéw metody uzgadniania opinii daty lepsze
rezultaty, to réznice w skuteczno$ci dziatania nie byty duze i zawieraty sie w zakresie
od 0,2 [%] do 3,8 [%]. Nalezy zauwazy¢, ze najwyzsza skutecznos¢ metod uzgadniania
wypadkowej opinii w zadnym przypadku nie byta wyzsza od najwiekszej sprawnosci
dziatania jakiegokolwiek Modutu B. Wynika z tego, ze wszystkie metody agregacji
dziataty prawidtowo - zostat spetniony warunek graniczny i warunek kompensacji
(p. 2.10.1)
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Analizujac skutecznos¢ poszczegédlnych metod uzgadniania opinii (tab. 4.15) naj-
lepsze rezultaty daje zliczanie elementéw zbioréw (p. 3.2.3) oraz zastosowanie automatu
komérkowego (p. 4.3.2). Dla obu metod uzyskano identyczne wyniki; $rednia sku-
tecznos¢ dla klasyfikatora neuronalnego wyniosta 97,1 [%]. Mozna sadzi¢, ze stanem
ustalonym dla automatu komoérkowego byta suma elementéw zbioréw propozyc;ji
warunkéw dziatania. W przypadku pozostatych dwéch metod wyniki byty nieco gorsze i
wynosity 84,6 [%] i 91,3 [%].

Poréwnujac sprawnosci klasyfikatoréw Modutéw C modeli lokalnych i klasyfikatora stanu
modelu globalnego (tab. 4.16) wida¢, ze klasyfikator stanu modelu globalnego znacznie
gorzej radzit sobie z rozpoznawaniem stanu obiektu. W zaleznosci od rozpatrywanych
warunkéw dziatania (wy, wp lub w3) wynik byt gorszy od sprawnosci klasyfikatoréw
modeli lokalnych w zakresie od 10 [%] do 15,4 [%)]. Szczeg6towe wyniki sprawnosci
dziatania klasyfikatoréw (tab. 4.17) wyraznie pokazuja, ze uzycie globalnego modelu
daje gorsze rezultaty od uzycia zbioru modelu lokalnych. Dla wszystkich klasyfikatoréw
zauwazono, ze stan s, czesto byt btednie interpretowany jako stan s3, co wiaze sie
z ich podobnym charakterem, tj. nadmiernym niewyréwnowazeniem tarczy 1 lub tarczy 2.

Ostatni etap badan polegat na weryfikacji poprawnosci dziatania sieci przekonan.
Analiza wartosci stwierdzen ujetych w tabelach od 4.18 do 4.20 pokazuje, ze sie¢
stwierdzen dziata prawidtowo:

1. Zmiana wartosci stwierdzen wejsciowych powoduje zmiane wartosci odpowiadaja-
cych stwierdzen w warstwach wyzszych (tab. 4.18 i tab. 4.19).

2. Zmiana wartosci stwierdzen zoi, zo2, 203 lub zp4 nie powoduje zmiany wartosci
stwierdzen w tej samej warstwie, natomiast powoduje zmiane wartosci stwierdzenia
w warstwie wyzszej (tab. 4.20).

3. Zmiana wartosci stwierdzenia zoo powoduje zmiane wartosci stwierdzen w warstwie
nizszej (tab. 4.20).

Celowo nie zostang skomentowane wielkosci zmian tych wartosci, poniewaz zaleza one
réwniez od wartosci prawdopodobienstw warunkowych, ktére s3 ustalane przez ekspertéw
(tutaj przez autora rozprawy, patrz p. 4.3.2). Uzyskane wyniki oceniono pozytywnie.
Jednak wyjasnienia wymaga fakt, ze ustalenie pewnej wartosci stwierdzenia wejsciowego
np. zoo (tab. 4.20) nie powoduje takiej samej zmiany dla tego samego stwierdzenia
traktowanego jako stwierdzenie wyjsciowe. Ot6z, w sieci stwierdzen zmiana wartosci
jednego z weztéw powoduje zmiane wartosci weztéw sasiednich, ktére z kolei wptywaja
na zmiane wartosci wezta, ktérego wartos¢ zostata zmodyfikowana.
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Weryfikacja metody /1/

W poprzednim rozdziale pokazano, ze opracowana metoda sprawdza sie w modelowaniu
prostych obiektéw. Postanowiono pokaza¢ przyktad zastosowania zaproponowane;
metody dla bardziej rozbudowanego obiektu - turbogeneratora o mocy 215 [MW].
Stwierdzenie, ze sprawnosci poszczegdlnych klasyfikatoréw modeli lokalnych sa wieksze
od sprawnosci klasyfikatorow modelu globalnego pozwoli orzec, ze postawione tezy
sa stuszne, a metoda jest poprawnie sformutowana. Badania przeprowadzono na
udostepnionych danych pochodzacych z symulatora numerycznego opracowanego w
Instytucie Maszyn Przeptywowych Polskiej Akademii Nauk (IMP PAN) w Gdansku.
Badania przeprowadzono w celu potwierdzenia badan weryfikacyjnych wykonanych dla
prostej maszyny wirnikowe;.

Otrzymane dane z IMP PAN zawieraja wyniki eksperymentéw, w ktérych turbo-
generator dziatat w nastepujacych stanach technicznych [83]:

e stan bez niesprawnosci (tzw. przypadek bazowy),

przemieszczenia pojedynczych podpér tozyskowych,

e przemieszczenia réwnoczesne dwéch podpér (rézne kombinacje przemieszczen
podpér tozysk 5 i 6),

przekoszenia panwi wzgledem czopa,

e pekniecie watu.
Wszystkie stany techniczne byty symulowane dla statej predkosci wirowania watu.
Prezentowane dane byty wcze$niej wykorzystywane podczas realizacji wybranych

fragmentéw Projektu Badawczego Zamawianego PBZ-K015/T10/2001 pt. ,,Komplekso-
wy model sprzezonych oddziatywan aerodynamicznych, mechanicznych i elektrycznych
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zachodzacych w obiektach energetycznych duzej mocy”. W wyniku realizacji projektu
powstata monografia [83], ktéra zawierata m.in. rozdziaty: Diagnostyczne modele
obiektow [27], Cechy i obrazy sygnatéw [26], Relewantne cechy sygnatow [28], Modele
wielostopniowe. Przyktad [44], Skalowanie wielowymiarowe [140], Wybdr cech z zasto-
sowaniem analizy wrazliwosci [137|, Trajektoria i cechy trajektorii [46], Optymalizacja
ewolucyjna zbioru uwzglednianych cech [43], Wartosci cech sygnatéw przemieszczeri [42],
Hierarchiczne struktury danych [22], Sygnaty predkosci i przyspieszen [41].

Ponadto dostarczone dane byty uzywane podczas realizacji prac doktorskich do
identyfikacji i badan zwiazanych z wielomodelami diagnostycznymi [157], identyfikacji
odwrotnych modeli diagnostycznych z uzyciem algorytméw ewolucyjnych i ich weryfika-
cji [150], weryfikacji metod doskonalenia sieci bayesowskich [13] oraz do poszukiwania i
weryfikacji metod badania wrazliwosci sygnatéw diagnostycznych [138].

5.1. Obiekt badan

5.1.1. Charakterystyka obiektu

Obiektem badan byt turbogenerator o mocy 215 [MW] zbudowany z turbiny 13K215
i generatora. Schemat badanego turbogeneratora pokazano na rys. 5.1. Badanymi nie-
zdatnosciami byty przemieszczenia podpér tozyskowych wzgledem kinetostatyczne;j linii
watu.

oo ~

GEN

Rys. 5.1. Szkic pogladowy turbogeneratora z turbing 13K215 [85]. Oznaczenia: WP - czgs¢ wysokoprezna,
SP - czgé¢ srednioprezna, NP - czgs$¢ niskoprezna, GEN - generator, 1 + 7 - nr wezta lozyskowego

W maszynach wirnikowych istotnym problemem jest wyosiowanie wirnika. Nieprawidtowe
wykonanie tej operacji powoduje, ze pojawiaja sie niesprawnosci, takie jak: przycieranie
wirnika o korpus lub nieprawidtowe dziatanie tozysk hydrodynamicznych. Skutkiem te-
go jest nadmierny wzrost drgan obiektu i w jego nastepstwie przejécie obiektu w stan
niezdatnosci. Prawidfowe ustalenie tozysk, a tym samym kinetostatycznej linii watu [94]
pozwala na wyeliminowanie niektérych niesprawnosci i poprawia stabilnos¢ dziatania tur-
bogeneratora.

5.1.2. Warunki dzialania i stany obiektu

Zbiér danych uczacych byt wyznaczany dla statej predkosci wirowania watu. W zwiazku
z tym caty obiekt posiadat tylko jeden warunek dziatania:
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w{ : praca ustalona (n_obr = 3000[obr/min)).

Rys. 5.2. Klasy w przestrzeni reakcji podporowych [150]. Oznaczenia: opis w tekscie

Postanowiono, ze lokalne warunki dziatania beda opisywane przez wartosci reakcji podpo-
rowych. W zwiazku z tym wyrézniono pie¢ klas warunkéw dziatania dla kazdej podpory i
(rys. 5.2), ktére odpowiadajg pieciu klasom reakcji podporowych [150]:

wi 1 : koniec wektora przesuniety w lewo wzgledem potozenia nominalnego (L),

wi2 : koniec wektora przesuniety w gére (G),

w;3 : koniec wektora przesunigty w prawo (P),

wi4 : koniec wektora przesuniety w dét (D),

wi s : nominalna wartos¢ reakcji podporowej (S).

Badanymi niezdatnosciami byty lokalne przemieszczenia podpér tozyskowych i. W sumie
okreslono 35 klas stanéw - po 5 dla kazdej z 7 podpér (i € [1;7]):

si1: podpora przesunigta w lewo wzgledem potozenia nominalnego (L),
si2 : podpora przesunieta w gére (G),

si3: podpora przesunieta w prawo (P),

si4: podpora przesunieta w dét (D),

si5: nominalna warto$¢ przemieszczenia podpory (S).

Klasy przemieszczen zostaty okreslone tak jak w przypadku klas reakcji podporo-
wych (rys. 5.2).
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5.1.3. Dane symulacyjne

Dane symulacyjne zawieraty m.in. sygnaty sktadowych x i y przemieszczen promienio-
wych w dwoéch wzajemnie prostopadtych kierunkach kazdej podpory tozyskowej oraz
informacje o niezdatnosciach i wartosciach reakcji podporowych. tacznie wybrano 89
przyktadéw [127]:

e przypadek bazowy,
e przemieszczenia mate - zestaw 1: 4 kierunki - 7 tozysk = 28 przypadkéw,
e przemieszczenia duze - zestaw 3: 4 kierunki - 7 tozysk = 28 przypadkéw,

e jednoczesne przemieszczenia fozyska 5 i 6 - zestaw 2: 4 kierunki - 2 tozyska -
4 kierunki = 32 przypadki.

Pierwsze trzy zbiory danych byty danymi uczacymi DU, natomiast przypadki jedno-
czesnego przemieszczania tozysk byty danymi testujagcymi DT. W kazdym przyktadzie
uwzgledniano 316 punktowych cech sygnatéw x i y oraz r (wzér 3.1) mierzonych dla
trzech przypadkéw przemieszczen wzglednych i bezwzglednych. W sumie rozpatrywa-
no 3792 cech.

5.2. Plan badan

Badania weryfikacyjne przeprowadzono wedtug nastepujacych krokéw:
1. Przeprowadzono dekompozycje przestrzenng obiektu na fragmenty.

2. Przeprowadzono identyfikacje modeli lokalnych. Dla kazdego modelu lokalnego
przeprowadzono:

(a) identyfikacje Modutu A - wybrano i zastosowano funkcje wyznaczajace war-
tosci cech sygnatéw;

(b) identyfikacje Modutu B - z dostepnych danych trenujacych wyznaczono zbiér
cech relewantnych, ktére postuzyty wraz ze zbiorem mozliwych lokalnych wa-
runkéw dziatania do budowy klasyfikatora warunkéw dziatania oraz wybrano
metody uzgadniania opinii wypracowywanych przez Moduty B;

(c) identyfikacje Modutu C - z dostepnych danych trenujacych wyznaczono zbiér
cech relewantnych, ktére postuzyty wraz ze zbiorem mozliwych lokalnych
stanéw obiektu do budowy klasyfikatora stanéw.

3. Zidentyfikowano Modut D - okreslono zbidr stwierdzen, utworzono strukture sieci
stwierdzen oraz dobrano jej parametry.

4. Przeprowadzono identyfikacje modeli globalnych - klasyfikatora lokalnych warun-
kéw dziatania i klasyfikatora lokalnych stanéw.
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5. Dla zidentyfikowanych modeli lokalnych i modeli globalnych przeprowadzono ba-
dania poréwnawcze:

(a) Sprawdzono sprawnosci klasyfikatoréw warunkéw dziatania.

(b) Sprawdzono skutecznos¢ procesu uzgadniania opinii o lokalnych warunkach
dziatania fragmentéw obiektu.

(c) Sprawdzono sprawnosci klasyfikatoréw stanéw.

(d) Sprawdzono poprawnos¢ dziatania sieci stwierdzen.

5.2.1. Opracowane oprogramowanie

Podobnie jak w przypadku wstepnych badan weryfikacyjnych (p. 4.2.1), identyfikacje
Modutéw A, B i C oraz badania weryfikacyjne przeprowadzono z uzyciem programu
MATLAB [103]. W tym celu utworzono pakiet funkcji przeznaczonych do:

e wyznaczania wartosci cech sygnatéw diagnostycznych,
e tworzenia zbioréw cech relewantnych,
e budowy klasyfikatoréw warunkéw dziatania i klasyfikatoréw stanéw,

e przeprowadzania procesu agregacji i uzgadniania opinii o warunkach dziatania frag-
mentéw obiektéw.

Modut D identyfikowano w programie Netica [113]. Na potrzeby weryfikacji utworzonej
sieci opracowano zbiér klas i ich metod w jezyku Java [143].

5.3. Model obiektu

5.3.1. Dekompozycja obiektu na fragmenty

W przypadku rozpatrywanego turbogeneratora (rys. 5.1) zdecydowano sie zastosowac
dekompozycje przestrzenng. W zwigzku z tym badany obiekt O podzielono na siedem
fragmentéw:

01 € wezet tozyskowy nr 1,
0y € wezet tozyskowy nr 2,
03 € wezet tozyskowy nr 3,
04 € wezet tozyskowy nr 4,
05 € wezet tozyskowy nr 5,

06 € wezet tozyskowy nr 6,
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07 € wezet tozyskowy nr 7.

Kazdy fragment o; ma przyporzadkowane sygnaty sktadowych x( i y() przemieszczen
promieniowych mierzonych w dwéch wzajemnie prostopadtych kierunkach.

5.3.2. Identyfikacja modeli lokalnych
Dla kazdego fragmentu obiektu zostat zidentyfikowany jeden model lokalny:
o1 — m{‘, o) — m%, 03 — mlg, 04 — mﬁ, 05 — mIS‘, 06 — mlé, o7 — ml7‘,

zbudowany z Modutu A, Modutu B i Modutu C. Identyfikacje modutéw opisano w dalszej
czesci tego punktu.

Modul A

|dentyfikowane Moduty A na wejsciu posiadaty trzy rodzaje sygnatéw przemieszczen pro-
mieniowych mierzonych w dwéch wzajemnie prostopadtych kierunkach x), y() i zwia-
zane z rozpatrywanym fragmentem obiektu. Mierzono przemieszczenia czopa wzgledem
panwi (el), przemieszczenia bezwzgledne panwi (bpl) oraz przemieszczenia bezwzgledne
czopa (bcl). Dla sktadowych przemieszczen wyznaczane byty cechy punktowe wtasne w
dziedzinie czasu i dziedzinie czestotliwosci oraz cechy punktowe wzajemne w dziedzinie
czasu. Fragment wyznaczanego zbioru 3792 cech ma nastepujaca postac:

{ xavE; XRMS; XPEAK; XPEAK+XPEAK—; XP—P; Kyi Cy Iv; Kuy; Sy, axi; ax;
Qx3; Ax4; Qx5 Ax6; AxT, Qx8; Ox1; Qx2; Px3; Oxd; YAVE, YRMS: YPEAK: YPEAK+;
yrEAK—; YP—pi Ky; Cy; Ly, Kuy, Sy, ayi; ayo; ays; ays; ays; aye, ayr; Gy, Oyl
©y2; Oy3; Oyd; TAVE; TRMS: TPEAK: TPEAK+; TPEAK—: TP—P; K, Cr; Iy Kuy; Sy,
arl, ap, ap3, Ara, Ars, Are, Ar7, Arg, Or1; Or2; Or3; Ord; Smax: SmaxP—P: ReRzz;
T }

Oznaczenia sygnatéw i ich cech wprowadzono za [42, 22].

Modul B

|dentyfikowane modele byty neuronalnymi klasyfikatorami lokalnych warunkéw dziatania.
Zastosowana sie¢ neuronalna bytfa siecig typu feed-forward zbudowana z jednej war-
stwy ukrytej zawierajacej 4 neurony z sigmoidalng funkcja przejscia oraz jednej warstwy
wyjéciowe] zwierajacej 5 neuronéw z liniowa funkcja przejscia. Sieci neuronalne zosta-
ty poddane optymalizacji z uzyciem algorytmu ewolucyjnego (p. 2.3) o nastepujacych
parametrach:

e genotyp osobnika p jest chromosomem zbudowanym z rzeczywistoliczbowego ciagu
o dtugosci odpowiadajacej liczbie rozpatrywanych cech punktowych (kazda cecha
posiada wiasny identyfikator);

e fenotyp osobnika p stanowi rozktad przyktadéw trenujacych w przestrzeni cech
relewantnych (dla danego osobnika);
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populacje poczatkowe s3 generowane losowo;

selekcja jest przeprowadzana metodg selekcji proporcjonalnej;

sukcesja jest przeprowadzana wedtug modelu elitarnego;

krzyzowanie osobnikéw jest przeprowadzane jako jednopunktowe;

wartosci parametréw algorytmu s3 nastepujace:

— liczba osobnikéw p (stata) = 90,

liczba rozpatrywanych cech = max 10,

liczba pokolen = 50,

wspotczynnik krzyzowania = 30 [%],

wspotczynnik mutacji = 1 [%].

Wyniki ewolucyjnej optymalizacji zbioru cech zamieszczono w tabeli 5.1.

Pierwszych sze$¢ cztonéw przyjetego oznaczenia obliczanych cech informuje o [22]:
u - nazwie struktury z danymi,
lo(n) - identyfikatorze wezta tozyskowego (n € [1;7]),

el,bpl,bcl - rodzaju przemieszczenh: przemieszczenia czopa wzgledem panwi (el), prze-

mieszczenia bezwzgledne panwi (bpl) lub przemieszczenia bezwzgledne czopa
(bcl),

x,y,r,rn - rodzaju sktadowej x lub y sygnatéw przemieszczen oraz o trajektorii centralne;
r lub trajektorii niecentralnej rn,

¢ - wektorze cech punktowych sygnatéw przemieszczen.
Ostatni czton oznacza rodzaj cechy sygnatu [22]:

ave - wartos¢ $rednia,

rms - warto$¢ skuteczna,

pp - wartos¢ miedzyszczytowa,

ppl - wartos¢ szczytowa dodatnia,

pmi - warto$¢ szczytowa ujemna,

p - warto$¢ szczytowa bezwzgledna,

k - wspétczynnik ksztattu,



114

5.3. MODEL OBIEKTU

Tab. 5.1. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatoréw Modutéw B (opis oznaczen w

tekscie)

cechy relewantne

pozostate cechy

u.lo(1).bpl.x.c.ppl
u.lo(1).el.x.c.i u.lo(1).bpl.y.c.a3
mt u.lo(1).bpl.y.c.rms 3:88;E2I|;(cckku u.lo(1).bcl.x.c.a3
1 u.lo(1).el.y.c.a3 u-Io(1 ).bcl. .c.c u.lo(1).bca.r.c.obr1k2
u.lo(1).bcl.rn.c.sinfi0 ™ -bely.c. u.lo(1).bca.rn.c.ro
u.lo(1).bpl.rn.c.r0
u.lo(2).el.x.c.a040
.lo(2).bcl.xy.c.t1
.| vlo@bpiros ulo(2).el.y.c.k U IOEZ; R
m-, u.lo(2).bca.r.c.f2 u.lo(2).el.y.c.a05 ulo(2).el r.c. 5025
u.lo(2).bcl.y.c.f4 u.lo(2).el.y.c.f1 ulo(2).bca.x.c.k
u.lo(2).el.r.c.obr1k3
u.lo(3).bca.r.c.ku u.lo(3).el.r.c.a033 u.lo(3).el.y.c.a033
mt u.lo(3).bca.r.c.a033  u.lo(3).el.r.c.s u.lo(3).el.y.c.a1
3 u.lo(3).bcl.x.c.c u.lo(3).bca.r.c.a4 u.lo(3).el.r.c.al
u.lo(3).bcl.x.c.f1 u.lo(3).el.r.c.f2 u.lo(3).bca.r.c.a025
u.lo(4).bca.r.c.f2 u.lo(4).el.y.c.ave u.lo(4).bca.r.c.ppl
mt u.lo(4).bcl.x.c.ppl u.lo(4).el.rn.c.sinfi0 | u.lo(4).bca.y.c.ppl
4 u.lo(4).bca.r.c.i u.lo(4).el.y.c.a033 u.lo(4).bcl.r.c.f3
u.lo(4).bpl.y.c.f4 u.lo(4).bca.x.c.a040| u.lo(4).el.r.c.a040
u.lo(5).bpl.r.c.obr1k3 u.lo(5).el.y.c.a025
L | ulo(5)bplyca03s Ulo®d)elmaro 1 fogy o co
m u.lo(5).bcl.r.c.p
5 | u.lo(5).el.x.c.a040 u.Io(5).eI Ceomi u.lo(5).el.x.c.a4
u.lo(5).bcl.x.c.a1 ) elrep u.lo(5).bpl.r.c.a033
u.lo(6).bcl.y.c.f2
ulo(6).bpl.x.c.opl 1 6) el vca0s | ulo(6).elx.c.a05
u.lo(6).bca.x.c.f2
L ' POt u.lo(6).bca.y.c.k u.lo(6).bca.x.c.pp
m u.lo(6).bcl.r.c.a025
: ulo(6) bplx.ca0do  Ulo(B)elrc.smax | u.lo(6).elx.c.ad
u.Io(6)-bEI .x.c.a040 u.lo(6).bpl.x.c.f2 u.lo(6).bca.r.c.obr1k2
' B u.lo(6).bca.r.c.al
u.lo(7).el.r.c.f1
u.lo(7).el.x.c.a1 3':822'2:':23035 u.lo(7).el.x.c.ku
L | ulo(7).bpl.x.cft u'|o(7)'b;'>|'x'2ﬁ:2 u.lo(7).bpl.y.c.f1
7 | u.lo(7).el.x.c.pmi u.Io(7).eI ok u.lo(7).bel.r.c.f3
u.lo(7).bca.x.c.f3 ' DI u.lo(7).el.r.c.al
u.lo(7).el.r.c.f3
u.lo(7).el.r.c.rms

¢ - wspdtczynnik szczytu,

i - wsp6tczynnik impulsowosci,

s - wspotezynnik asymetrii (skosnosé),

ku - wspétezynnik skupienia (koncentracji, kurtoza),

r0 - promien $rodka trajektorii niecentralnej liczony w uktadzie biegunowym,

sinfi0 - sinus kata przesuniecia fazowego promienia $rodka trajektorii niecentralnej,
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cosfi0 - cosinus kata przesuniecia fazowego promienia srodka trajektorii niecentralnej,
a025 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.25X,
a033 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.33X,
a040 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.4X,
a05 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.5X,
al - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 1X,

a2 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 2X,

a3 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 3X,

a4 - sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 4X,

f1 - faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1X,
f2 - faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 2X,
f3 - faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 3X,
f4 - faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 4X,
smax - maksymalne promieniowe przemieszczenie watu,

t1 - okres trajektorii,

sto - stopien okresowosci trajektorii,

obrlk - obraz nr 1 trajektorii [44],

obr1k2 - obraz nr 2 trajektorii [44],

obrl1k3 - obraz nr 3 trajektorii [44].

Uzgadnianie opinii

Proces uzgadniania opinii zrealizowano za pomocg trzech metod:
1. metody agregacji opinii - operator $redniej quasi-arytmetycznej,
2. metody agregacji opinii - operator t-conorm,

3. automatu komérkowego.
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W przypadku automatu komérkowego, dla kazdego modelu lokalnego wyznaczono zbiory
sasiadéw A, a nastepnie kazdy z nich podzielono na dwa podzbiory: podzbiér sasiadéw
bliskich (A®) i podzbiér sasiadéw dalekich (AP). Podstawa do orzeczenia czy dany mo-
del nalezy do ktéregokolwiek zbioru sgsiadéw byto bezposrednie sgsiedztwo fragmentéw
obiektu w rozpatrywanym obiekcie. Zatem dla poszczegdlnych modeli lokalnych wyr6z-
niono nastepujace zbiory sasiadéw:

LAY = {m5}, AY = {m5};

AL = (o i, AR = ()
M= o, . A2 = o,
N = (o, b, D = (o,
AL = o, ), AD = [, b,
A8 =k, b, A2 = (s

A ={mk}, AP = {mt}.

Nastepnie, dla kazdego Modutu B wyznaczano wektor pieciu wartosci stopni przekonania
o pracy fragmentu maszyny w danych warunkach dziatania:

(b(wy), b(wa), b(w3), b(ws), b(ws)) (5.1)

Kazda wartos¢ b(.) zawierata sie w przedziale [0;1]. Wartos¢ b(.) = 1 oznacza petne
przekonanie o tym, ze fragment obiektu dziata w danych warunkach. Jako stan bazowy
przyjmowano wartos¢ réwna 1 dla stopnia przekonania wstepnie sklasyfikowanego wa-
runku dziatania. Pozostate stopnie przekonania posiadaty wartos¢ réwng 0. Role funkg;ji
przejscia petnity dwie sieci neuronalne. Danymi uczacymi i testujagcymi dla tych sieci byty
zbiory przyktadéw opisanych w p. 5.1.3, przy czym rozpatrywanymi cechami byty klasy
reakcji podporowych. Kazda z sieci transformowata opinie o lokalnych warunkach dzia-
tania generowane przez sasiadéw nalezacych do zbioréw AZ i AP na opinie o lokalnych
warunkach dziatania danego fragmentu obiektu. Otrzymane opinie, opinia pierwotna i
opinia sasiadéw, byty agregowane za pomoca jednego z dwdch operatoréw agregacji:

N o ok W

1. operatora t-conorm,

2. operatora $redniej quasi-arytmetycznej (z parametrem o = —10).

Nalezy zauwazy¢, ze operatory agregacji byty raz uzywane niezaleznie od siebie i
automatu komoérkowego, a raz petnity role funkcji przejscia wyznaczajacej stan komorki
w biezacym kroku dziatania automatu komérkowego. W sumie utworzono dwa au-
tomaty komérkowe. Dziatanie kazdego automatu komérkowego konczono po 50 krokach.

Na podstawie uzyskanych wartosci stopni przekonania o warunkach dziatania fragmentu
obiektu przeprowadzano proces wyostrzenia opinii z uzyciem operatora max(.) i poréw-
nywano poprawnos$¢ otrzymywanych wynikéw z klasami wzorcowymi wyznaczonymi w
p. 5.1.2.
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Modut C

Obiekt dziatat w jednej klasie warunkéw dziatania w¢ - praca ustalona. Zatem nale-

zato zbudowa¢ jeden klasyfikator stanu dla kazdego fragmentu obiektu. Réwniez w tym
przypadku zostat uzyty klasyfikator neuronalny. Zastosowana sie¢ neuronalna zbudowana
byta z jednej warstwy ukrytej zawierajacej 4 neurony z sigmoidalng funkcja przejscia oraz
jednej warstwy wyjsciowej zwierajacej 5 neuronéw z liniowa funkcja przejscia. Sieci neuro-
nalne zostaty poddane optymalizacji z uzyciem algorytmu ewolucyjnego o nastepujacych
parametrach:

e liczba osobnikéw p (stata) = 90,

e liczba rozpatrywanych cech = max 15,
e liczba pokolen = 50,

e wspdotezynnik krzyzowania = 30 [%],
e wspotezynnik mutacji = 1 [%].

W wyniku optymalizacji otrzymano zbiory cech relewantnych, ktére przedstawiono w
tabeli 5.2.

Laczenie modeli lokalnych

Na rys. 5.3 przedstawiono postac¢ sieci przekonan, ktéra opracowano z uzyciem programu
Netica [113]. Zadaniem sieci stwierdzen jest synteza wynikéw generowanych przez
poszczegdlne modele lokalne mlL Woyréznione, ciemniejsze obszary pokazuja rézne
stopnie szczegétowosci. Wynikiem dziatania kazdego modelu lokalnego jest zbidr
wartosci stopni przekonania b; o wystapieniu danego lokalnego stanu technicznego s;.
W rozpatrywanym przypadku kazdy model lokalny rozpoznawat pie¢ klas stanéw
kazdego fragmentu obiektu (p. 5.1.2). Kazda pojedyncza wartos¢ stopnia przekonania
jest przypisywana do odpowiedniego stwierdzenia z; ;. Stwierdzenia s3 zapisywane z
dwoma indeksami: indeks i odpowiada numerowi modelu lokalnego, indeks j odpowiada
numerowi stanu. Wyjatek stanowi indeks i = 0, ktéry dotyczy catego obiektu. Wykaz
stwierdzen umieszczono w tab. 5.3 i tab. 5.4. Razem utworzono 35 stwierdzen, ktére
stanowity wejscie do sieci. Na wyjsciu znajduje sie jedno stwierdzenie zgg o tresci Obiekt
Jest zdatny. Pozostate stwierdzenia pomocnicze zg; + zg7 maja za zadanie grupowac
stwierdzenia zwigzane z przemieszczeniami danego fragmentu obiektu. Tabele z war-
tosciami prawdopodobienstw warunkowych dla stwierdzenia wyjSciowego i stwierdzen
pomocniczych zamieszczono w tab. 5.5 i tab. 5.6.

Wartosci prawdopodobiefistw warunkowych generowano z uzyciem wiedzy eksperckiej
na podstawie nastepujacych zasad:

1. Wartos¢ stwierdzenia wyjsciowego zoo (Obiekt jest zdatny) powinna rosnaé wraz
ze spadkiem wartosci stwierdzen zo1, zo2, 203, 204, 205, 206 1 207-
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Tab. 5.2. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsciowych klasyfikatoréw Modutéw C (opis oznaczen w

tekscie)

cechy relewantne

pozostate cechy

u.lo(1).bpl.r.c.f4 u.lo(1).el.y.c.i
u-lo(1).bel.x.c.f2 ulo(1).bel.x.cf3 1 o) beaxyctt  ulo(1).bca.rn.c.sinfi0
L u.lo(1).bpl.y.c.a1 u.lo(1).bpl.r.c.a040
m-, . u.lo(1).bca.x.c.a3 u.lo(1).bpl.y.c.a033
u.lo(1).bca.r.c.pmi u.lo(1).bcl.r.c.c
ulo(1).bcl.x.c.pp ulo(1).bcl.x.c.p u.lo(1).bpl.r.c.a3 u.lo(1).bcl.r.c.a1
’ T ’ e u.lo(1).bpl.x.c.pp u.lo(1).bpl.y.c.a025
u.lo(2).el.x.c.f1 u.lo(2).bcl.x.c.f4 u.lo(2).el.x.c.f1 ulo2).el.y.c.al
u.lo(2).bca.r.c.a025 u.lo(2).el.r.c.rO u.lo(2).el.r.c.p u.Io(2).eI¥.c .a1
m"z u.lo(2).bca.r.c.obrik u.lo(2).bca.x.c.ku u.lo(2).bpl.y.c.k ’ T
. u.lo(2).bpl.r.c.f2
u.lo(2).bpl.r.c.pmi u.lo(2).bcl.y.c.a025 | u.lo(2).el.y.c.p ulo(2).bca.y.c.rms
u.lo(2).bcl.r.c.obr1tk2 u.lo(2).bpl.x.c.p u.lo(2).el.y.c.a05 ’ -bea.y.c.
u.lo(3).bca.r.c.obrik  u.lo(3).bpl.r.c.f2
u.lo(3).bpl.y.c.k u.lo(3).el.x.c.a4
u.lo(3).el.r.c.a025 u.lo(3).el.y.c.p u.lo(3).bpl.y.c.pmi
m"3 u.lo(3).el.xy.c.t1 u.lo(3).el.r.c.f2 u.lo(3).bpl.r.c.f2
u.lo(3).bcl.x.c.ave u.lo(3).bpl.y.c.ppl u.lo(3).el.x.c.a05
u.lo(3).bpl.x.c.a1 u.lo(3).bpl.r.c.pmi
u.lo(3).bca.r.c.a05 u.lo(3).bpl.x.c.a05
u.lo(4).el.x.c.rms
ulo(4).el.x.c.ppl 312&;2"’)’(‘?&5 u.lo(4).bcl.y.c.pp ulo(4).bpl.y.c.a040
L u.lo(4).el.r.c.smax ’ o u.lo(4).bca.r.c.obr1k2 u.lo(4).bcl.rn.c.sinfi0
m-, u.lo(4).el.x.c.a025 .
u.lo(4).bpl.x.c.p ulo(4).elr.c u.lo(4).bcl.y.c.pmi u.lo(4).el.r.c.a3
u.lo(4).el.r.c.pmi ullo(4).bc.:| .x.cF:)p u.lo(4).el.r.c.pmi u.lo(4).bpl.y.c.a3
u.lo(4).bcl.rn.c.r0 +0{%)-belx.c.p
u.lo(5).bcl.r.c.f1 u.lo(5).el.r.c.a4
u.lo(5).bpl.x.c.a025  u.lo(5).el.rn.c.cosfi0| u.lo(5).el.r.c.f4
L u.lo(5).bpl.r.c.c u.lo(5).bpl.rn.c.ro u.lo(5).bca.x.c.k
m
5 u.lo(5).bcl.x.c.ppl u.lo(5).el.x.c.s u.lo(5).el.y.c.al
u.lo(5).el.r.c.pmi u.lo(5).el.y.c.rms u.lo(5).bpl.y.c.k
u.lo(5).bpl.y.c.s u.lo(5).el.y.c.f2
u.lo(6).bcl.y.c.f2 u.lo(6).el.r.c.f3
u.lo(6).bcl.y.c.f3 u.lo(6).bca.y.c.f3 u.lo(6).el.rn.c.cosfi0  u.lo(6).bca.y.c.a3
mt u.lo(6).bpl.x.c.a2 u.lo(6).bcl.y.c.s u.lo(6).bca.r.c.at u.lo(6).bca.y.c.f3
6 u.lo(6).bca.y.c.ppl u.lo(6).bca.x.c.a4 u.lo(6).bca.y.c.p u.lo(6).el.r.c.ppl
u.lo(6).bca.x.c.pmi u.lo(6).bca.y.c.f4 u.lo(6).bca.y.c.a05 u.lo(6).bpl.r.c.spp
u.lo(6).el.xy.c.sto u.lo(6).bpl.r.c.ppl
u.lo(7).bca.y.c.i u.lo(7).el.r.c.pp
u.lo(7).bcl.x.c.f2 u.lo(7).bca.y.c.ku u.lo(7).bcl.xy.c.sto ulo(7).el.y.c.ppl
L u.lo(7).bpl.r.c.a040 u.lo(7).bca.y.c.ppl u.lo(7).bca.y.c.a4 ) -ely.c.ppl
m-, u.lo(7).bcl.y.c.pmi
u.lo(7).el.x.c.p u.lo(7).bpl.r.c.a4 u.lo(7).bpl.y.c.f2 ulo(7).el.y.c.a025
u.lo(7).bpl.x.c.ave u.lo(7).bcl.x.c.a2 u.lo(7).bca.r.c.s ’ ClLYy-C.
u.lo(7).el.r.c.a040

2. Wartosci stwierdzen pomocniczych zo; + zo7 (Przemieszczenie podpory i) powin-
ny rosna¢ wraz ze wzrostem wartosci stwierdzen z;1, zj, zi3 i zi4 (Przemieszczenie
podpory li w kierunku {L, G, P lub D}) i spadkiem wartosci stwierdzenia z;5 (Brak
przemieszczenia podpory [i), przy czym wartosci stwierdzen z;1, zi2, zi3 1 zia Maja
najwiekszy wptyw.
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Rys. 5.3. Sie¢ przekonan - synteza modelu globalnego. Oznaczenia: 11 <+ 17 - modele lokalne podpor
tozyskowych; ZDATNY - stan petnej zdatnoSci obiektu (sg 9); PRZEMIESZCZENIE Ii - przemieszczenie
wybranej podpory (s;0); L 1i - przemieszczenie w lewo (s;1); G 1i - przemieszczenie w gore (s;2); P 1i -
przemieszczenie w prawo (s; 3); D 1i - przemieszczenie w dot (s; 4;) S 1i - brak przemieszczenia (s; 5)

Dodatkowe stwierdzenie zgo reprezentujace dodatkowy stan s;, (stan petnej zdatnosci
catego obiektu) wprowadzono po to, zeby w tatwy sposéb sprawdzi¢ czy obiekt jest
zdatny do wypetniania wymaganych funkcji. W przypadku, gdy obiekt jest niezdatny
(wartos¢ stwierdzenia zog jest nizsza od zatozonej wartosci granicznej), sprawdzane s3
wartosci stwierdzen zg; =+ zo7. Proces ten mozna kontynuowa¢, az do stwierdzen bedacymi
lisémi drzewa stwierdzen.

5.3.3. Identyfikacja modeli globalnych

Na potrzeby badan weryfikacyjnych zbudowano modele globalne obiektu rozpoznajace
warunki dziatania fragmentu obiektu oraz stany fragmentéw obiektu. Obliczenia prze-
prowadzono dla zbioru danych uczacych DU bedacego suma zbioréw danych uczacych
pozyskanych na potrzeby identyfikacji modeli lokalnych:

DU = DU;UDU,UDU3zUDU4UDUsUDUgUDU7 (5.2)

Analogicznie, zbiér danych testujacych DT byt suma zbioréw danych testowych poszcze-
go6lnych modeli lokalnych:

DT = DT,UDT,UDT;UDTyUDTs UDTs UDT; (5.3)
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Tab. 5.3. Wykaz stwierdzen (cd. w tab. 5.4)

identyfikator tre$¢ stwierdzenia

stwierdzenie wyj$ciowe

200 Obiekt jest zdatny (s())

stwierdzenia pomocnicze (grupujace)

201 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 1
202 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 2
203 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 3
204 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 4
205 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 5
206 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 6
207 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 7

stwierdzenia wejéciowe zwigzane z modelem m*
Z11 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 1 w lewo (sy1)
212 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 1 w gére (s12)
213 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 1 w prawo (si3)
Z14 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 1 w dét (s14)
Z15 Brak przemieszczenia w podporze 1 (s15)

stwierdzenia wejéciowe zwigzane z modelem m5

21 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 2 w lewo (s21)
2 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 2 w gore (s22)
203 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 2 w prawo (s23)
204 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 2 w dét (s2.4)
225 Brak przemieszczenia w podporze 2 (s2,5)

stwierdzenia wejéciowe zwiazane z modelem m}

731 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 3 w lewo (s3.1)
732 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 3 w gore (s32)
733 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 3 w prawo (s33)
734 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 3 w dét (s34)
235 Brak przemieszczenia w podporze 3 (s35)

Identyfikacja modelu rozpoznajacego lokalne warunki dzialania obiektu

Tak jak w przypadku modeli lokalnych, dla modelu globalnego zidentyfikowano jeden
neuronalny klasyfikator warunkéw dziatania. Parametry klasyfikatora oraz parametry al-
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Tab. 5.4. Wykaz stwierdzen (cd. tab. 5.3)

identyfikator tres¢ stwierdzenia
stwierdzenia wejéciowe zwiazane z modelem mf
4 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 4 w lewo (s41)
242 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 4 w gore (s42)
743 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 4 w prawo (s43)
Z44 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 4 w dét (s4.4)
745 Brak przemieszczenia w podporze 4 (s45)

stwierdzenia wejéciowe zwiazane z modelem m%

751 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 5 w lewo (ss.1)
757 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 5 w gore (ss2)
753 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 5 w prawo (ss3)
754 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 5 w dét (ss5.4)
Z55 Brak przemieszczenia w podporze 5 (s55)

stwierdzenia wejsciowe zwigzane z modelem mé

Z61 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 6 w lewo (s¢ 1)
262 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 6 w gore (s62)
763 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 6 w prawo (s¢3)
264 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 6 w dét (se4)
265 Brak przemieszczenia w podporze 6 (s¢5)
stwierdzenia wejéciowe zwigzane z modelem m5

71 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 7 w lewo (s7,1)
7 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 7 w gére (s7.2)
773 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 7 w prawo (s7.3)
274 Wystepuje nadmierne przemieszczenie w podporze 7 w dét (s74)
775 Brak przemieszczenia w podporze 7 (s7,5)

gorytmu ewolucyjnego byty takie same jak w przypadku identyfikacji Modutéw B. W
wyniku obliczen otrzymano cechy relewantne pokazane w tab. 4.13.

Identyfikacja modelu rozpoznajacego stan fragmentu obiektu

Réwniez w tym przypadku zastosowano klasyfikatory neuronalne, ktére wczesniej podda-
no optymalizacji ewolucyjnej. W wyniku optymalizacji otrzymano zbiory cech relewant-
nych, ktére zaprezentowano w tab. 5.8.
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Tab. 5.5. WartoSci prawdopodobieristw warunkowych stwierdzenia wyjsciowego zgo. Oznaczenia: zg j -
stwierdzenie pomocnicze (grupujace), j - indeks fragmentu obiektu

identyfikator wezta: zy

stan identyfikator wezfa
TAK NIE Zor | zo2 | Zos | Zos | Zos | Zos | Zo7
0,0 1,0 przynajmniej jedna wartos¢ = TAK
1,0 00 |NIE |NIE |NIE |NIE |NIE |NEE |NIE

Tab. 5.6. Wartosci prawdopodobienstw warunkowych stwierdzeni pomocniczych zo;. Oznaczenia: z;(y .5y -
stwierdzenia wejSciowe, i - indeks modelu lokalnego mF, {1 +5} - klasy stanéw, j - indeks fragmentu

obiektu
identyfikator wezia: z,
stan identyfikator wezta

TAK NIE Zil Zi2 Zi3 Zi4 Zi5

1 0 Jjedna i wiecej wartosci = TAK  |NIE
0,9 0,1 dwie i wigcej wartosci = TAK TAK
0,5 0,5 Jjedna wartos¢ = TAK TAK
0,5 0,5 NIE NIE NIE NIE NIE

0 1 NIE NIE NIE NIE TAK

Tab. 5.7. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsSciowych klasyfikatora warunkow dziatania modelu
globalnego (opis oznaczefi w p. 5.3.2)

cechy relewantne pozostate cechy
u.lo(n).bcl.x.c.ku
u.lo(n).bcl.y.c.rms u.lo(n).bpl.x.c.a3 u.lo(n).bcl.rn.c.cosfi0
u.lo(n).el.r.c.smax u.lo(n).bca.r.c.obr1k| u.lo(n).bpl.r.c.a025
G u.lo(n).bcl.r.c.a4 u.lo(n).bcl.r.c.a040 | u.lo(n).bca.xy.c.sto
m u.lo(n).bpl.r.c.a040 u.lo(n).bca.x.c.p u.lo(n).el.r.c.a4
u.lo(n).el.r.c.a033 u.lo(n).el.y.c.ave u.lo(n).el.x.c.a3
u.lo(n).bpl.y.c.i u.lo(n).bcl.y.c.a4 u.lo(n).el.r.c.a1
u.lo(n).el.r.c.f2

5.4. Przebieg badan

Opisane w p. 5.1.3 zbiory danych podzielono na zbiory danych uczacych DU i danych
testujacych DT. Dane uczace DU obejmuja przyktady przemieszczania tylko jednej pod-
pory w danej chwili (zestaw 1 i zestaw 3, p. 5.1.3). Natomiast dane testujagce DT dotycza
przypadkéw jednoczesnego przemieszczania tozysk o numerach 5 i 6 (zestaw 2). Dane
uczace postuzyty do budowy klasyfikatoréw modeli lokalnych opisanych w p. 5.3.2 oraz
klasyfikatoréw modelu globalnego opisanych w p. 5.3.3, a dane testujace zastosowano w
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Tab. 5.8. Wyniki optymalizacji zbioru danych wejsSciowych klasyfikatora stanu modelu globalnego (opis
oznaczen w p. 5.3.2)

cechy relewantne pozostate cechy
u.lo(n).bcl.r.c.smax  u.lo(n).bca.y.c.pmi u.lo(n).bpl.x.c.a05 u.lo(n).bpl.xy.c.t1
u.lo(n).bca.y.c.s u.lo(n).bca.y.c.c u.lo(n).el.r.c.obr1k2 | u.lo(n).el.r.c.ku
u.lo(n).el.y.c.pmi u.lo(n).bca.y.c.f4 u.lo(n).el.y.c.i u.lo(n).bpl.r.c.p
mC u.lo(n).bca.y.c.a3 u.lo(n).bpl.r.c.pmi u.lo(n).bpl.r.c.k u.lo(n).el.y.c.pp
u.lo(n).el.r.c.f1 u.lo(n).bcl.r.c.p u.lo(n).el.r.c.a3 u.lo(n).el.x.c.a2
u.lo(n).bpl.r.c.f3 u.lo(n).bcl.y.c.f2 u.lo(n).el.x.c.rms u.lo(n).el.r.c.rms
u.lo(n).bcl.r.c.a2 u.lo(n).bpl.rn.c.sinfi0 | u.lo(n).bpl.r.c.p u.lo(n).el.y.c.a2

trzech etapach badan weryfikacyjnych:

Etap 1 Weryfikacja rozpoznawania warunkéw dziatania obiektu.
Etap 2 Weryfikacja rozpoznawania stanu fragmentu obiektu.

Etap 3 Weryfikacja rozpoznawania stanu catego obiektu.

Etap pierwszy polegat na tym, ze na wejscie klasyfikatora podawano przyktady testujace
i uruchamiano proces klasyfikacji warunkéw dziatania fragmentéw obiektu i uzgadniania
opinii o tych warunkach. Uzgadnianie opinii przeprowadzano na trzy sposoby opisane w
p. 5.3.2. Jako wyniki odczytywano opinie o klasie warunkéw dziatania fragmentu obiektu
wypracowang przez model globalny i poszczegélne modele lokalne oraz uzgodniona
opinie o klasach warunkéw dziatania fragmentéw obiektu. Sprawnosci klasyfikatoréw
wyznaczano z uzyciem wzoru 4.6.

Etap drugi polegat na tym, ze na wejscie klasyfikatora Modutu C podawano
przyktady testujagce zawierajace wartosci cech relewantnych okreslone w procesie
optymalizacji ewolucyjnej. Jako wyniki odczytywano klasy stanu i poréwnywano je
z wynikami wzorcowymi. Réwniez w tym etapie badan przyjeto ocene zadang wzorem 4.6.

Ostatni etap badan dotyczyt weryfikacji sieci stwierdzen. Tak jak we wstepnych
badaniach weryfikacyjnych, takze i tutaj tablice prawdopodobienstw warunkowych
(tab. 5.5 i tab. 5.6) byty budowane z uzyciem wiedzy eksperta. Badanie polegato na
tym, ze na wejécie podawano wartosci stopni przekonania o wystapieniu danej klasy
stanu technicznego fragmentu obiektu generowane przez Moduty C poszczegélnych
modeli lokalnych. Jako wartosci odczytywano stopnie przekonania o wystapieniu dane;
klasy stanu technicznego obiektu.

5.5. Wyniki eksperymentu

Weryfikacja metod rozpoznawania warunkow dzialania obiektu

W tabeli 5.9 przedstawiono sprawnosci dziatania klasyfikatora warunkéw dziatania mode-
lu globalnego (kolumna: m®, wiersz: opinia pierwotna) i klasyfikatoréw poszczegélnych
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Tab. 5.9. Sprawnosci klasyfikatoréw warunkéw dziatania fragmentéw obiektu (opis w tekscie)

mG mb, mb, mb, mb, mb mbs mb,

opinia pierwotna | 0.594 1.000 1.000 0.750 0.781 0.813 0.938 0.719
po uzgadnianiu opinii o0 warunkach dziatania

t-conorm n/d 1.000 0.969 0.906 0.094 0.875 0.719 0.750
S$rednia quasi-
arytmetyczna n/d 1.000 1.000 0.969 0.938 0.875 1.000 0.719
automat
komoérkowy n/d 1.000 0.969 0.843 0.250 0.906 0.843 0.750
(t-conorm)
automat
komoérkowy
($rednia quasi- n/d 1.000 1.000 0.969 0.719 0.938 1.000 0.719
arytmetyczna)

modeli lokalnych (kolumny: mf m’i mlg mﬁ, mg mg, m% wiersz: opinia pierwotna) oraz
wyniki skuteczno$ci metod uzgadniania opinii modeli lokalnych o warunkach dziatania
fragmentéw obiektu (wiersze: t-conorm, Srednia quasi-arytmetyczna, automat komdrko-
wy (t-conorm)) i automat komédrkowy (Srednia quasi-arytmetyczna)).

Weryfikacja metod rozpoznawania stanu obiektu

W tabeli 5.10 przedstawiono sprawnosci klasyfikatoréw stanéw modelu globalnego (ko-
lumna: mG) i modeli lokalnych (kolumny: mlL mé m% mﬁ, mg mé, m%) Wiersze opisane
jako z dodatkowymi informacjami o lokalnych warunkach dziatania i bez dodatkowych
informacji o lokalnych warunkach informuja o tym czy w zbiorze danych uczacych byty
uwzgledniane informacje o lokalnych warunkach dziatania obiektu pochodzace z Modu-

téw B.

Tab. 5.10. Sprawnosci klasyfikatoréw stanéw (opis w tekscie)

m©® m'y mb, mby | mb | mb | mb | omb

z dodatkowymi informacjami
o lokalnych warunkach 0.563 |1.000 |1.000 |1.000 | 0.969 | 0.438 | 0.438 | 0.906
dziatania

bez dodatkowych informacji
o lokalnych warunkach 0.563 |1.000 |1.000 |0.969 | 0.906 | 0.250 | 0.219 | 0.844

dziatania
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Tab. 5.11. Przyktadowe wyniki dziatania sieci stwierdzen. Wptyw wartosci wybranych stwierdzen
wejSciowych na wartoSci stwierdzefi pomocniczych

Stwi_e’rd_zenia Stwierdzenia pomocnicze

wejsciowe

id |wartos¢| z01 | z02 | 203 | z04a | =z05 | z06 | =z07
z51  |0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
z51 |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500 |0.500
z51  |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500 |0.500
z52 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
252  |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500 |0.500
z52  |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500 |0.500
z53 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
253  |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500 |0.500
z53 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500 |0.500
z54 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
z54 0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500 |0.500
z54 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500 |0.500
255 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
255 |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.200 |0.500 |0.500
z55 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.000 |0.500 |0.500
z61 |0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
z61 |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500
z61 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500
z62 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
262 |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500
z62 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500
z63 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
263 0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500
z63 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500
z64 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
z64 |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.800 |0.500
z64 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |1.000 |0.500
265 0.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500
z65 |0.6 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.200 |0.500
265 |1.0 0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.500 |0.000 |0.500

Weryfikacja sieci przekonan

W tabeli 5.11 przedstawiono wptyw wartosci stwierdzen wejsciowych zs() i zg() na
wartosci stwierdzen pomocniczych zo1, zo2, 203, 204, 205, 206 | 207 (patrz tab. 4.7), przy
czym w danej chwili byta zmieniana wartos¢ tylko jednego stwierdzenia, a pozostate
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stwierdzenia miaty przypisang warto$¢ 0. Z uwagi na to, ze tabele prawdopodobienstw
warunkowych stwierdzen zy(), z2(), 23(.), Z4() i 27(.) Sa takie same jak tabele prawdopo-
dobienstw warunkowych stwierdzen zs.) i zg(.), zdecydowano si¢ nie zamieszczac tych
wynikéw.

Tab. 5.12. Przyktadowe wyniki dzialania sieci stwierdzen. Wptyw wartosSci stwierdzen pomocniczych na
stwierdzenie wyjsciowe zg

StwigFQZenia Stwierdzenie wyjsciowe i stwierdzenia pomocnicze

wejsciowe

id |wartosé| 200 || zo1 | =z02 | =203 | zoa | =205 | z06 | =z07
z01 0.0 0.007 0.000 0.749 0.500 0.500 0.499 0.500 0.499
z01 0.6 0.003 0.599 0.749 0.499 0.499 0.499 0.500 0.499
z01 1.0 0.000 0.999 0.749 0.500 0.500 0.499 0.500 0.499
z02 0.0 0.007 0.499 0.000 0.750 0.499 0.500 0.499 0.500
z02 0.6 0.003 0.499 0.599 0.750 0.499 0.500 0.499 0.500
z02 1.0 0.000 0.499 0.999 0.750 0.499 0.500 0.499 0.500
z03 0.0 0.007 0.500 0.499 0.000 0.750 0.500 0.500 0.500
z03 0.6 0.003 0.500 0.499 0.600 0.750 0.500 0.500 0.500
z03 1.0 0.000 0.500 0.499 0.999 0.750 0.500 0.500 0.500
z04 0.0 0.007 0.499 0.499 0.500 0.000 0.750 0.500 0.500
z04 0.6 0.003 0.499 0.499 0.500 0.600 0.750 0.500 0.500
z04 1.0 0.000 0.499 0.499 0.500 0.999 0.750 0.499 0.500
z05 0.0 0.007 0.499 0.500 0.499 0.499 0.000 0.750 0.500
z05 0.6 0.003 0.499 0.500 0.499 0.500 0.600 0.750 0.500
z05 1.0 0.000 0.500 0.500 0.500 0.500 0.999 0.750 0.500
z06 0.0 0.007 0.499 0.499 0.500 0.499 0.500 0.000 0.750
z06 0.6 0.003 0.499 0.499 0.499 0.499 0.500 0.599 0.750
z06 1.0 0.000 0.499 0.499 0.499 0.499 0.500 0.999 0.750
z07 0.0 0.007 0.750 0.499 0.499 0.499 0.499 0.499 0.000
z07 0.6 0.003 0.750 0.499 0.499 0.499 0.499 0.499 0.600
z07 1.0 0.000 0.750 0.499 0.499 0.499 0.499 0.499 0.999

Tabela 5.12 przedstawia wptyw wartosci stwierdzen pomocniczych zo1, zo2, 203, 204, 205,
206 1 207 Na wartos¢ stwierdzenia wyjéciowego zgo, przy czym w danej chwili byta zmienia-
na warto$¢ jednego stwierdzenia, a pozostate stwierdzenia miaty przypisang wartos¢ 0.
Wartosci stwierdzen wejsciowych zy(), za(.), 23(.), 24(.)» Z5(.)» Z6(.) | Z7(.) Nie byty zmieniane.

W tabeli 5.13 przedstawiono wptyw wzajemnego oddziatywania wartosci stwier-
dzeh pomocniczych zo1, z02, 203, 204, 25(.), Z6(.) | 27(.), Przy czym w danej chwili byta
zmieniana warto$¢ jednego stwierdzenia. Wartosci stwierdzen wejsciowych zy(), zp(),
73(.)» 24(.)» 25(.) 26(.) | 27(.) nie byty zmieniane.
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Tab. 5.13. Przyktadowe wyniki dzialania sieci stwierdzen. Wzajemne oddziatywanie wartosci stwierdzen
pomocniczych i stwierdzenia wyjSciowego

Stwig;ézenia Stwierdzenie wyjsSciowe i stwierdzenia pomocnicze
wejsciowe

id |wartosé| 200 | z01 | =202 | =203 | zoa | =205 | z06 | =z07
z00 |0.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z00 |0.4 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z00 |0.6 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z00 |1.0 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
z01 [0.0 0.000 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z01 |0.2 0.000 0.598 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z01 (0.4 0.000 0.798 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z01 |0.6 0.000 0.899 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z01 (0.8 0.000 0.959 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z01 1.0 0.000 0.999 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z02 |0.0 0.000 0.856 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z02 |0.6 0.000 0.856 0.899 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z02 |1.0 0.000 0.856 0.999 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856
z03 |0.0 0.000 0.856 0.856 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856
z03 |0.6 0.000 0.856 0.856 0.899 0.856 0.856 0.856 0.856
z03 1.0 0.000 0.856 0.856 0.999 0.856 0.856 0.856 0.856
z04 (0.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.000 0.856 0.856 0.856
z04 |0.6 0.000 0.856 0.856 0.856 0.899 0.856 0.856 0.856
z04 |1.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.999 0.856 0.856 0.856
z05 0.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.000 0.856 0.856
z05 0.6 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.899 0.856 0.856
z05 (1.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.999 0.856 0.856
z06 |0.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.000 0.856
z06 |0.6 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.899 0.856
z06 |1.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.999 0.856
z07 |0.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.000
z07 |0.6 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.899
z07 |1.0 0.000 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.856 0.999

3.6.

Whioski

Sposéréd wszystkich cech relewantnych wyznaczanych dla klasyfikatoréow Modutéw B
(tab. 5.1) nie zaobserwowano, zeby jaka$ cecha wyrézniata sie na tle innych cech.
Kazdy klasyfikator warunkéw dziatania posiadat swéj wtasny, niepowtarzalny zbiér cech
relewantnych. Podobnie jest w przypadku klasyfikatoréw stanéw (tab. 5.2) oraz klasy-
fikatoréw modeli globalnych warunkéw dziatania (tab. 5.7) i stanéw (tab. 5.8). Tutaj
réowniez nie ma cech ktére dominowatyby nad innymi. Proces zbieznosci optymalizac;i
ewolucyjnej wszystkich klasyfikatoréw miat posta¢ podobng tak jak to pokazano na
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wykresach 4.2 i 4.3 otrzymanych w przypadku przeprowadzania badan wstepnych.

Model globalny z weryfikacja warunkéw dziatania fragmentéw obiektu radzit so-
bie przecietnie (tab. 5.9). Uzyskana sprawnos¢ niespetna 60 [%] jest o 12.5 [%] nizsza
od najmniejszej sprawnosci, ktéra posiada klasyfikator modelu m%. Podczas uzgadniania
opinii doskonale sprawdzit sie operator agregacji $rednia quasi-arytmetyczna. Zaréwno
w agregacji jak i podczas iteracyjnego uzgadniania opinii z uzyciem automatu komor-
kowego. W wyniku jego dziatania $rednia sprawnos¢ wszystkich klasyfikatoréw modeli
lokalnych wzrosta o 7.1 [%]. Najwiekszy wzrost sprawnosci uzyskat klasyfikator modelu
mﬁ wynoszacy 15.2 [%]. Zastosowanie operatora agregacji t-conorm w przypadku
klasyfikatora modelu mf dato zte rezultaty. Sprawnos¢ tego klasyfikatora obnizyta sig o
68.7 [%)].
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Rys. 5.4. Zmiany sprawnoSci klasyfikatoréw lokalnych warunkéw dziatania (Moduty B) modeli m%, m4L i

mé w kolejnych krokach dziatania automatu komérkowego

W trakcie przeprowadzania procesu uzgadniania opinii o lokalnych warunkach dziatania
fragmentu obiektu, zauwazono, ze wartosci niektérych komérek automatu komérkowego
oscylowaty wokét punktu réwnowagi. Oscylacje te polegaty na tym, ze sprawnosci
niektérych klasyfikatoréw modeli lokalnych zmieniaty sie w pewnym zakresie z czestoscia
kilku krokéw dziatania automatu. Na wykresie 5.4 pokazano przyktad tego zjawiska dla
wybranych modeli lokalnych m% i mL. Cykle pojawiaty sie tylko w przypadku uzycia
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operatora agregacji t-conorm. Ponadto pokazano na przyktadzie modelu m prawidtowa
zbieznos¢ ,stanu” (tutaj sprawnosci klasyfikacji lokalnych warunkéw dziatania) komérki
do wartosci ustalone;.

Poréwnujac sprawnosci klasyfikatorow Modutéw C modeli lokalnych i klasyfikato-
ra stanu modelu globalnego (tab. 5.10) wida¢, ze klasyfikator stanu modelu globalnego
nie zawsze dawat gorsze rezultaty. Jego sprawnos¢ byta nizsza od $redniej sprawnosci
modeli lokalnych i w zaleznosci od tego czy byty uwzgledniane informacje o lokalnych
warunkach dziatania pochodzace z Modutéw B lub nie zawierata sie w przedziale
od 17.9 [%] do 25.9 [%]. Jednak jego sprawnos¢ byta zawsze wyzsza od sprawnosci
klasyfikatoréw modeli lokalnych mg i mé, ktére osiggaty wartos¢ nie wieksza niz 43.8 [%)].

Modele lokalne m% i mk sa zwiazane z odpowiadajacymi im weztami fozyskowymi
o numerach 5 i 6. W przeprowadzanych testach wtasnie podpory tych weztéw byty
przemieszczane. Podobne badania byly przeprowadzane w [157], gdzie szczegétowe;
analizie poddano 8 r6znych klas modeli rozpoznajacych stany. Prawie wszystkie modele
uzyskiwaty bardzo niskie sprawnosci, tacznie z klasyfikatorem neuronalnym. Wyjatkiem
byt klasyfikator Fuzzy k-Means (FkM) bazujacy na metodzie grupowania zbioréw
rozmytych. Sprawnosci klasyfikatoréw modeli m% i m& osiagnety wartos¢ 62.5 [%], lecz
sprawnosci klasyfikatoréw pozostatych modeli osiggaty wartosci nizsze niz w innych
metodach, np. dla klasyfikatora modelu m% sprawnos¢ wynosita 46.9 [%]. Tak stabe
wyniki dziatania klasyfikatoréw 5 i 6 s3 powodowane tym, ze byty przemieszczane
dwie podpory jednoczesnie, lecz przemieszczenie jednej byto zwykle duzo wieksze od
przemieszczenia podpory drugiej [157]. W rzeczywistosci tozyska 5 i 6 leza blisko siebie
(rys. 5.1) i sa gabarytowo duzymi i najbardziej obcigzonymi fozyskami [127, 128]. W
zwigzku z tym ich oddziatywanie na inne fozyska, a przede wszystkim ich oddziatywanie

wzajemne powoduje w rezultacie tak niska sprawnos¢ klasyfikatoréw modeli mIS‘ i mIg.

Analiza wynikéw zawartych w tabelach 5.9 i 5.10 pozwala wyciagna¢ nastepujace
whioski:

1. Zastosowanie metod uzgadniania opinii polepsza dziatanie klasyfikatoréw rozpo-
znajacych lokalne warunki dziatania.

2. Sprawnos¢ klasyfikatoréw modeli lokalnych jest zwykle lepsza od sprawnosci kla-
syfikatora modelu globalnego.

3. Uwzglednienie informacji o lokalnych warunkach dziatania obiektu polepsza spraw-
nos¢ klasyfikatora stanu lokalnego.

Analiza wynikéw dziatania sieci stwierdzen (tabele: 5.11, 5.12 i 5.13) pozwala orzec, ze
zbudowana sie¢ dziata poprawnie i zgodnie z przewidywaniami:

1. Zmiana wartosci stwierdzen wejsciowych powoduje zmiane wartosci odpowiadaja-
cych stwierdzen w warstwach wyzszych (tab. 5.11).
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2. Zmiana wartosci stwierdzen zo1, zo2, 203, 204, 205, 206 lub zo7 nie powoduje zmiany
wartosci stwierdzeh w tej samej warstwie, natomiast powoduje zmiane wartosci
stwierdzenia w warstwie wyzszej (tab. 5.12).

3. Zmiana wartosci stwierdzenia zog powoduje zmiane wartosci stwierdzen w warstwie
nizszej (tab. 5.13).

Nalezy zauwazy¢, ze nagte zmiany wartosci stwierdzenia zo9 wynikaja z przyjetych war-
tosci w tabeli prawdopodobienstw warunkowych (tab. 5.5), z ktérej wynika, ze tylko
wartodci NIE wszystkich stwierdzen zg; stwierdzenie zoo przyjmuje wartoé¢ TAK. Ta sa-
ma przyczyna powoduje tak mate zmiany wartosci stwierdzenia zgp w przypadku analizy
wptywu zmian wartosci stwierdzen pomocniczych na to stwierdzenie (tab. 5.12). Podob-
nie jak w przypadku badan wstepnych celowo nie zostang skomentowane wielkosci zmian
wartosci stwierdzen.
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Weryfikacja metody /2/

W trakcie przeprowadzanych badan weryfikacyjnych opisanych w rozdziale 5, zauwazono,
ze modele lokalne m¥% i mk maja niska sprawnos¢ (p. 5.5). Jak napisano we wnioskach do
tych badan (p. 5.6) prawdopodobnie ,stabe wyniki dziatania klasyfikatoréw 5 i 6 sg po-
wodowane tym, ze byty przemieszczane dwie podpory jednoczesnie, lecz przemieszczenie
jednej byto zwykle duzo wieksze od przemieszczenia podpory drugiej’. Ponadto, ,w rze-
czywistosci tozyska 5 i 6 lezg blisko siebie (rys. 5.1) i sa gabarytowo duzymi i najbardziej
obcigzonymi tozyskami. W zwiazku z tym ich oddziatywanie na inne tozyska, a przede
wszystkim ich oddziatywanie wzajemne powoduje tak niska sprawnos¢ klasyfikatoréw
modeli m% i m&". Dlatego postanowiono poszuka¢ nowego sposobu podziatu przestrzeni
reakcji podporowych oraz zastosowac inne klasy modeli lokalnych i przeprowadzi¢ bada-
nia poréwnawcze [134]. Do identyfikacji modeli lokalnych bed3 uzyte przede wszystkim
dane symulacyjne zwigzane z weztami tozyskowymi nr 5 i 6. W celu petnej identyfika-
cji modeli lokalnych zwigzanych z tymi weztami, na pewnych etapach tej identyfikacji
potrzebne beda dane zwigzane z weztami tozyskowymi nr 4 i 7.

6.1. Obiekt badan

6.1.1. Charakterystyka obiektu

Obiektem badan byt turbogenerator, ktérego opis zamieszczono w p. 5.1. Schemat ba-
danego turbogeneratora pokazano na rysunku 5.1.

6.1.2. Dane symulacyjne

Dane symulacyjne zostaty przedstawione w p. 5.1.3. Dodatkowo uwzgledniono 28 przy-
padkéw przekoszenia panwi wzgledem czopa. tacznie wybrano 117 przyktadéw [127]:
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przypadek bazowy,

e przemieszczenia mate - zestaw 1: 4 kierunki - 7 tozysk = 28 przypadkéw,

przemieszczenia duze - zestaw 3: 4 kierunki - 7 tozysk = 28 przypadkéw,

jednoczesne przemieszczenia fozyska 5 i 6 - zestaw 2: 4 kierunki - 2 fozyska -
4 kierunki = 32 przypadki,

przekoszenia panwi wzgledem czopa - zestaw 4: 2 ptaszczyzny - 2 kierunki - 7 tozysk
= 28 przypadkéw.

Wszystkie opracowywane klasyfikatory byty testowane metody leave-one-out. Zatem
zbiér danych uczacych DU zawsze zawierat 116 przyktadéw, a zbiér danych testuja-
cych DT tylko jeden przyktad. W kazdym przyktadzie uwzgledniano 316 punktowych
cech sygnatéw x i y oraz trajektorii r mierzonych dla trzech przypadkéw przemieszczen
wzglednych i bezwzglednych.

6.1.3. Warunki dzialania i stany obiektu

Zbiér danych uczacych byt wyznaczany dla statej predkosci wirowania watu. W zwigzku
z tym caty obiekt posiadat tylko jeden warunek dziatania:

w{ : praca ustalona (n_obr = 3000[obr/min).

W p. 5.1.2 postanowiono, ze lokalne warunki dziatania beda opisywane przez wartosci
reakcji podporowych i za [150] wyrézniono pie¢ klas warunkéw dziatania dla kazde;
podpory i (rys. 5.2).

180}

210

270

Rys. 6.1. Reakcje walu w weztach tozyskowych nr 4, 5, 6 1 7 w przypadku przemieszczenia podpory
tozyska nr 5 w prawo [134]

Na potrzeby przeprowadzenia badan poréwnawczych wybranych modeli lokalnych zrezy-
gnowano z tego podejscia. Z Ill zasady dynamiki (zasada akcji i reakcji) wiadomo, ze
ciata oddziatywuja na siebie wzajemnie z sitami réwnymi co do wartosci i kierunku, lecz o
przeciwnych zwrotach. Przyktadowe rozktady reakcji watu w weztach tozyskowych nr 4,
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5,617 w przypadku przemieszczenia podpory fozyska nr 5 w prawo pokazano na rys. 6.1.

Zaproponowano, ze przestrzen reakcji podporowych bedzie dzielona wedtug wspo-
mnianej zasady. Przyjeto podziat tej przestrzeni na 4 klasy, ktére pokazano na rys. 6.2.
Dana klasa jest opisana w uktadzie biegunowym przez kat © oraz, dla klasy 1 i 4,
warto$¢ graniczng reakcji p. Ze wzgledu na rézne wartosci reakgji i ich odchylenia od
pionu, dla kazdej podpory przyjeto rézne wartosci parametréw 0 i p, ktére zestawiono
w tab. 6.1.

Rys. 6.2. Klasy w przestrzeni reakcji podporowych [134]. 6, p - parametry okreSlajace granice klas reakcji
podporowych

Tab. 6.1. Wartosci parametréw 0 i p dla tozysk nr 4, 5, 617 [134]

klasa reakcji podporowej
1 2 3 4
L4 26710;95573 | 180°<0<267° | 273°<0<360° 26710 ;)9;273 '
L5 26720 5<09><p273 | 180°<0<267° | 273°<0<360° 267205()65)273 :
L6 262290529;2[)78 | 180°<0<262° | 278°<0<360° 26229059%?;8 '
L7 26295?2923)71 | 180°<0<269° | 271°<0<360° 26295?2922)71 :

Wartoséci parametru p podane sa w [kN]

Wartosci parametréw 6 i p poszukiwano iteracyjnie. Poczatkowe wartosci tych parame-
tréw ustalano na podstawie informacji o symulowanych stanach technicznych. Zestaw 1
i zestaw 3 danych symulacyjnych (p. 6.1.2) zawierat przypadki pojedynczych przemiesz-
czen podpér. Uwzgledniajac te informacje niektére przyktady miaty z géry narzucong
klase reakcji podporowej, co pozwolito na wstepne ustalanie wartosci parametréw 6 i p.
Nastepnie, uwzgledniajac wartosci tych parametréw, wyznaczano brakujace klasy reakcji
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Wezet tozyskowy

Rys. 6.3. Wyznaczone klasy w przestrzeni reakcji podporowych dla weztéw tozyskowych nr 4, 5,617

[134]. Strzatki oznaczaja wektory reakcji watu, symbole na koricach wektoréw oznaczaja przynalezno$é

do danej klasy, oznaczenia klas: + - klasa 1, o - klasa 2, * - klasa 3, x - klasa 4, ciemniejszym kolorem
wyrdzniono przedstawicieli klas
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podporowych dla pozostatych przyktadéw. Wyznaczone klasy reakcji podporowych
kazdej podpory tozyskowej byty weryfikowane z klasami reakcji podporowych podpér
sasiednich zgodnie z przyjeta wczesniej zasada. Po tej weryfikacji sprawdzano liczbe
przypadkéw ktére nie spetniaty tej zasady. W zaleznosci od rodzaju btednie ustalonych
klas zmieniano wartos¢ jednego z parametréw. Dla nowej wartosci parametru 0 lub
p wyznaczano nowe klasy reakcji podporowych i ponownie przeprowadzano proces
weryfikacji z klasami reakcji sasiednich. Proces konczono, gdy liczba przypadkéw
niespetniajacych zasady akcji i reakcji byta minimalna.

W wyniku podziatu przestrzeni reakcji podporowych otrzymano klasy, ktére pokazano
na rys. 6.3. Reprezentanci klas zostali wybrani na drodze usredniania wspétrzednych
poszczegblnych cztonkéw klas w przyjetym uktadzie wspétrzednych.

Sposréd 117 analizowanych przyktadéw zawierajgcych wartosci klas reakcji pod-

por tozyskowych nr 4, 5, 6 i 7, przyjeta zasada akcji i reakcji nie zostata spetniona w 11
przyktadach, co pokazano w tab. 6.2.

Tab. 6.2. Przyktady wyznaczonych klas reakcji nie spelniajacych przyjetej zasady akcji i reakcji [134]

tozysko nr
dormthetor] 4 [ & | 6 | 7
15 4 1 1 4
34 2 3 4 1
35 3 2 1 4
36 3 2 1 4
49 2 3 4 1
50 2 3 4 1
64 2 3 4 1
74 2 3 4 1
75 2 3 1 4
87 2 3 4 1
108 3 2 4 1

Na rysunku 6.4 pokazano przyktad o identyfikatorze 34, ktéry dotyczyt przesuniecia
podpory tozyska L4 w prawo. Wida¢, ze reakcja watu w podporze L4 jest nadmiernie
przesunieta w lewo od pionu i zostata prawidtowo przypisana do klasy 2. Temu prze-
sunieciu odpowiada duzo mniejsze przesuniecie w prawo od pionu reakgcji podpory L5
(klasa 3). Natomiast reakcje podpér L6 i L7 pokryty sie z pionem i zostaty przypisane
odpowiednio do klasy 4 i klasy 1. Zapewne takie rozpoznanie klas reakcji podporowych
bierze sie stad, ze przemieszczenia podpory L4 maja niewielki wptyw na podpory L6 i L7.
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Rys. 6.4. Reakcje watu w wezlach tozyskowych nr 4, 5, 6 1 7 w przypadku przemieszczenia podpory
tozyska nr 3 w lewo [134]

Pozostate przyktady wymienione w tab. 6.2 dotycza podobnych sytuacji oraz do-
datkowo przypadkéw réwnoczesnego przemieszczania dwéch podpdr (przypadki o
identyfikatorach od 64 do 87, zestaw danych nr 2) i jednego przypadku przekoszenia
panwi (przypadek o identyfikatorze 108, zestaw danych nr 4).

Badanymi niezdatnosciami (stanami technicznymi obiektu) byty lokalne przemieszczenia
podpor tozyskowych. W sumie okreslono 20 klas stanéw - po 5 dla kazdej z 4 podpér
(i € [4,5,6,7)):

si1: podpora przesunieta w lewo wzgledem potozenia nominalnego (L),
si2 : podpora przesunieta w gore (G),

si3: podpora przesunieta w prawo (P),

si4: podpora przesunigta w dét (D),

si 5 : nominalna warto$¢ przemieszczenia podpory (S).

Klasy przemieszczen zostaty okreslone tak jak to pokazano na rys. 5.2,

6.2. Plan badan

Badania weryfikacyjne przeprowadzono wedtug nastepujacych krokéw:
1. Przeprowadzono dekompozycje przestrzenng obiektu na fragmenty.

2. Przeprowadzono identyfikacje modeli lokalnych dla wybranych fragmentéw obiektu.
Dla kazdego modelu lokalnego przeprowadzono:

(a) identyfikacje Modutu A - wybrano i zastosowano funkcje wyznaczajace war-
tosci cech sygnatéw;
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(b) identyfikacje Modutu B - z dostepnych danych trenujacych wyznaczono zbiér
cech relewantnych (zbiér cech relewantnych wyznaczono na potrzeby badan
opisanych w p. 5.3.2), ktére postuzyty, wraz ze zbiorem mozliwych lokal-
nych warunkéw dziatania, do budowy klasyfikatora warunkéw dziatania oraz
wybrano metody uzgadniania opinii wypracowywanych przez Moduty B;

(c) identyfikacje Modutu C - z dostepnych danych trenujacych wyznaczono zbiér
cech relewantnych (zbiér cech relewantnych wyznaczono na potrzeby badan
opisanych w p. 5.3.2), ktére postuzyty, wraz ze zbiorem mozliwych lokalnych
stanéw obiektu, do budowy klasyfikatora stanéw.

3. Dla zidentyfikowanych modeli lokalnych przeprowadzono badania poréwnawcze:

(a) Sprawdzono sprawnosci klasyfikatoréw warunkéw dziatania.

(b) Sprawdzono skutecznos¢ procesu uzgadniania opinii o lokalnych warunkach
dziatania fragmentéw obiektu.

(c) Sprawdzono sprawnosci klasyfikatoréw stanéw.

6.2.1. Opracowane oprogramowanie

Identyfikacje modeli lokalnych oraz badania weryfikacyjne przeprowadzono z uzyciem
programu MATLAB [103]. W tym celu utworzono pakiet funkcji przeznaczonych do:

e wyznaczania wartosci cech sygnatéw diagnostycznych,
e tworzenia zbioréw cech relewantnych,
e budowy klasyfikatoréw warunkéw dziatania i klasyfikatoréw stanéw,

e przeprowadzania procesu agregacji i uzgadniania opinii o warunkach dziatania frag-
mentéw obiektéw.

6.3. Model obiektu

6.3.1. Dekompozycja obiektu na fragmenty

Tak jak w p. 5.3.2 dla rozpatrywanego turbogeneratora (rys. 5.1) zdecydowano sie zasto-
sowa¢ dekompozycje przestrzenng i podzielono obiekt O na siedem fragmentéw. Kazdy
fragment 0; ma przyporzadkowane sygnaty sktadowych x() i y() przemieszczen promie-
niowych mierzonych w dwéch wzajemnie prostopadtych kierunkach. Jak wspomniano
wczesniej, w badaniach uwzgledniono tylko wezty fozyskowe nr 4, 5, 6 i 7 (fragmen-

ty: 04, 05, 06, 07).
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6.3.2. Identyfikacja modeli lokalnych

Dla wybranych fragmentéw obiektu zostaty zidentyfikowany modele lokalne:
04 — mﬁ, 05 — mg, 06 — mé, o7 — m%

Modele lokalne m% i mk zostaty w petni zidentyfikowane, tzn. zidentyfikowano Modut A,
Modut B i Modut C. Ze wzgledu na to, ze na jednym z etapéw identyfikacji Modutu B
wybranego modelu lokalnego przeprowadzany jest proces uzgadniania opinii o warunkach
dziatania z Modutami B sasiednich modeli lokalnych, postanowiono, ze dla modeli lokal-
nych mﬁ [ m% zostanie przeprowadzona identyfikacja czeSciowa, ktéra bedzie polegata na

identyfikacji tylko Modutéw A i B.

Modut A

|dentyfikacje Modutéw A przeprowadzono identycznie jak w p. 5.3.2.

Modul B

Identyfikowane modele byty klasyfikatorami lokalnych warunkéw dziatania. Do budowy
klasyfikatoréw uzyto nastepujacych metod:

1. sie¢ neuronalng typu cascade forward [58],

2. metode klasyfikacji z uzyciem kryterium najblizszego sasiada (NN) z metryka euc-
lidesowa [145],

3. metode SVM (Support Vector Machine) [81, 152, 17].

Sie¢ neuronala typu cascade forward jest siecig z grupy sieci wielowarstwowych. Rézni
sie tym od innych sieci z tej grupy (np. sieci neuronalnej typu feed forward), ze neurony
warstwy wejSciowej s3 potaczone z neuronami warstwy ukrytej oraz bezposrednio z
neuronami warstwy wyjsciowej. Zastosowana sie¢ byta siecig zbudowana z jednej warstwy
ukrytej zawierajacej 3 neurony z sigmoidalng funkcja przejscia oraz jednej warstwy
wyjsciowe] zwierajacej 4 neurony z liniowg funkcja przejscia. Sie¢ neuronalna na wejsciu
posiadata zbiér cech relewantnych pozyskanych na drodze optymalizacji z uzyciem
algorytmu ewolucyjnego. Wyniki ewolucyjnej optymalizacji zbioru cech zamieszczono w
tabeli 5.1.

W przypadku metody klasyfikacji z uzyciem kryterium najblizszego sasiada zasto-
sowano miare odlegtosci euklidesowej zadang wzorem 2.31. Na wejscie klasyfikatora

podawano petny, niezoptymalizowany zbiér cech punktowych wyznaczanych przez dany
Modut A.

Metoda SVM polega na poszukiwaniu pewnej hiperptaszczyzny rozdzielajacej da-
ny zbiér obiektéw na 2 klasy, przy czym odlegtos¢ pomiedzy tymi klasami powinna by¢
jak najwieksza. W badaniach przyjeto podziat zbioru reakcji na 4 klasy. W zwiazku z
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tym zbudowano 4 klasyfikatory. Kazdy klasyfikator rozpoznawat wybrana klase reakcji
podporowej, a pozostate klasy byty traktowane jako ,inne klasy”. Na przyktad, gdy
rozpoznawano klase 3, to klasy 1, 2, i 4 byty traktowane tacznie jako ,inna klasa”.
Po przeprowadzeniu testéw dla kazdego klasyfikatora SVM, dokonywano poréwnania
wynikéw otrzymanych od wszystkich 4 klasyfikatoréw. Jezeli dla danego przyktadu
zostata poprawnie rozpoznana klasa lokalnych warunkéw dziatania przez odpowiedni
klasyfikator, a pozostate trzy klasyfikatory rozpoznaty klase jako ,inn3", to uznawano, ze
przyktad zostat zweryfikowany poprawnie. Kazdy klasyfikator SVM na wejsciu posiadat
petny zbiér cech wyznaczanych przez odpowiednie Moduty A.

Agregacja opinii
Agregacje opinii o lokalnych warunkach przeprowadzano w czterech krokach:

Krok 1 Wyboér sasiadéw, z ktérymi dany model lokalny bedzie uzgadniat opinie.

Krok 2 Przyjecie sposobu zapisywania wartosci stopni przekonania o wystapieniu danej
klasy warunkéw dziatania.

Krok 3 Wybér sposobéw pozyskiwania informacji o warunkach dziatania od sasiadéw.

Krok 4 Wybér metody agregacji.

Krok 1

Dla modeli lokalnych m% i mé wyznaczono zbiory sasiadéw A. Podstawa do orzeczenia czy
dany model nalezy do zbioru sasiadéw byto bezposrednie sasiedztwo fragmentéw obiek-
tu w rozpatrywanym obiekcie. Zatem dla poszczegélnych modeli lokalnych wyrézniono
nastepujace podzbiory sasiadéw:

As = {mﬁ7 mlg};

Ae = {mé, m%}

Krok 2
Wartosci stopni przekonania o wystapieniu danej klasy warunkéw dziatania w; byty zapi-
sywane w postaci wektora czterech wartosci:

(b(w1), b(w2), b(w3), b(ws)) (6.1)

Kazda wartos¢ b(.) zawierata sie w przedziale [0;1]. Wartos¢ b(.) = 1 oznacza petne
przekonanie o tym, ze fragment obiektu dziata w danych warunkach.

Krok 3

Informacje o warunkach dziatania pozyskiwano od sasiadéw za pomoca metody SVM
i sieci neuronalnej typu cascade forward. Na wejscia podawano wektory wartosci
stopni przekonania pochodzace od sasiadéw ze zbioréw A. Na wyjéciu odczytywano
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wektor stopni przekonania méwiacy o tym, ze wybrany fragment obiektu, wedtug opinii
sasiadéw, pracuje w danych warunkach dziatania.

Krok 4
Agregacje opinii zrealizowano za pomoca operatora Sredniej quasi-arytmetycznej z
parametrem oo = —10 (wzér 3.11). Operator posiadat na wejsciu dwie opinie - opinia

pierwsza byta witasna opinig pierwotna generowang przez Modut B danego modelu
lokalnego, natomiast opinia druga byta opinig sgsiadéw wyznaczong w kroku 3.

Ostatecznie, na podstawie uzyskanych wartosci stopni przekonania (wzér 6.1) o
dziataniu fragmentu obiektu w danych warunkach przeprowadzano proces wyostrzenia
opinii z uzyciem operatora max(.):

max({b(w1), b(wz), b(ws), b(wa))), (6.2)

a nastepnie sprawdzano poprawnos¢ otrzymanych wynikéw poréwnujac je z klasami re-
akcji podporowych wyznaczonymi w p. 6.1.3.

Modut C

Obiekt dziatat w jednej klasie warunkéw dziatania w? - praca ustalona. Zatem naleza-
to zbudowa¢ jeden klasyfikator stanu dla kazdego fragmentu obiektu. Rozpoznawanie
stanéw technicznych fragmentéw obiektu (os i 0g) przeprowadzono z uzyciem dwdéch
metod:

1. sieci neuronalnej typu cascade forward,
2. metody SVM.

Zastosowana sie¢ neuronalna byta zbudowana z jednej warstwy ukrytej zawierajacej 4
neurony z sigmoidalng funkcja przejécia oraz jednej warstwy wyjsciowej zwierajacej 5
neuronéw z liniowg funkcja przejscia. Podobnie jak klasyfikator warunkéw dziatania,
takze tutaj zbidr wejSciowy byt zbiorem cech relewantnych, ktéry otrzymano w wyniku
optymalizacji ewolucyjnej przeprowadzonej na potrzeby badan opisanych w 5.3.2. Wyniki
tej optymalizacji przedstawiono w tabeli 5.2.

Metoda SVM zostata uzyta w podobny sposéb jak przy tworzeniu klasyfikatoréw
warunkéw dziatania, przy czym w tym przypadku utworzono 5 klasyfikatoréw odpowia-
dajacym 5 klasom stanéw technicznych kazdego fragmentu obiektu. Kazdy klasyfikator
na wejsciu posiadat zbiér wszystkich cech punktowych wyznaczanych przez dany
Modut A.

Na wejscia budowanych klasyfikatoréw stanéw podawano dodatkowe informacje o
lokalnych warunkach dziatania, zaréwno w postaci wartosci stopni przekonania o



6.4. PRZEBIEG BADAN 141

przynaleznosci warunkéw dziatania do wybranych klas (wzér 6.1), jak i wartosci przy-
naleznosci ostrej (wzér 6.2). Dodatkowo sprawdzono dziatanie klasyfikatoréw stanéw
bez uwzgledniania informacji o warunkach dziatania. Informacja o warunkach dziatania
byta dostarczana przez Moduty B. Na potrzeby identyfikacji Modutu C zrezygnowano z
danych wygenerowanych z wykorzystaniem metody klasyfikacji z kryterium najblizszego
sasiada. W zwigzku z tym zostaty uwzglednione informacje o warunkach dziatania
fragmentu obiektu otrzymane w wyniku zastosowania metod:

1. sieci neuronalnej typu cascade-forward,

2. metody SVM.

Powyzej wymienione metody identyfikacji warunkéw dziatania zostaty uzyte zaréwno do
generowania opinii pierwotnej przez Moduty B jak i do agregacji opinii. Razem utworzo-
no 8 zbioréw przyktadéw: 2 metody rozpoznawania stanéw - 2 metody rozpoznawania
warunkéw dziatania - 2 metody agregacji opinii pochodzacej od sgsiadéw.

6.4. Przebieg badan

Opisane w p. 6.1.2 zbiory danych podzielono na zbiory danych uczacych DU i danych
testujagcych DT. Zastosowana metoda testowania klasyfikatoréw leave-one-out auto-
matycznie powodowata, ze zbiér danych testujacych zawierat zawsze jeden przyktad, a
pozostate wchodzity w sktad zbioru uczacego. Badania weryfikacyjne przeprowadzono w
dwoch etapach:

Etap 1 Weryfikacja rozpoznawania warunkéw dziatania obiektu (Modut B).
Etap 2 Weryfikacja rozpoznawania stanu fragmentu obiektu (Modut C).

Etap pierwszy polegat na tym, ze budowano klasyfikator na podstawie danych ucza-
cych DU, a nastepnie na wejscie klasyfikatora podawano przyktad testujacy DT i
uruchamiano proces klasyfikacji warunkéw dziatania fragmentu obiektu. Proces ten
powtérzono 117 razy. Nastepnie przeprowadzano proces agregacji opinii. Agregacje
opinii przeprowadzano na dwa sposoby opisane w p. 6.3.2. Jako wyniki tego etapu
badan weryfikacyjnych odczytywano opinie pierwotng o klasie warunkéw dziatania
fragmentu obiektu wypracowana przez poszczegélne modele lokalne mf, mk, mk i mk
oraz uzgodniong opinie o klasach warunkéw dziatania fragmentéw obiektu dla modeli m

i mE. Sprawnosci klasyfikatoréw wyznaczano z uzyciem wzoru 4.6.

Etap drugi polegat na tym, ze, tak jak w etapie pierwszym, zbudowano i przete-
stowano 117 klasyfikatoréw stanéw Modutu C. Jako wyniki odczytywano klase stanu i
poréwnywano j3 z klasami wzorcowymi. Réwniez w tym etapie badan przyjeto ocene
zadang wzorem 4.6.
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6.5. Wyniki eksperymentu

6.5.1. Weryfikacja metod rozpoznawania warunkow dzialania
obiektu

W tabeli 6.3 zestawiono sprawnosci klasyfikatoréw poszczegélnych modeli lokalnych (ko-

lumny: m{;, mg m{;, m%) oraz wyniki skutecznosci metod uzgadniania opinii modeli lo-

kalnych o warunkach dziatania fragmentéw obiektu. Przyjete oznaczenia wierszy opisuja

Tab. 6.3. Sprawnosci klasyfikatoréw warunkéw dziatania fragmentdw obiektu [134] (opis w tekscie)

mL4 mL5 mL6 m"7
ssn_cf 0.650 0.756 0.882 0.817
klas_euc 0.573 0.607 0.709 0.684
svm 0.624 0.761 0.803 0.633
po uzgodnieniu opinii (agregacja metoda
Sredniej quasi-arytmetycznej dla «=—10)
ssn_cf+svm n/d 0.803 | 0.889 |n/d
klas_euc+svm n/d 0.607 0.709 n/d
svm+svm n/d 0.803 | 0.821 n/d
ssn_cf+ssn_cf n/d 0.921 0.938 n/d
klas_euc+ssn_cf | n/d 0.693 0.757 n/d
svm+ssn_cf n/d 0.904 | 0.956 n/d

Tab. 6.4. Szczegétowa analiza btedéw klasyfikatoréw warunkéw dziatania modeli mg i mé dla wariantu
svm+ssn_cf [134]. w; - klasy warunkéw dziatania

svm+ssn_cf

m's H wi ‘ w2 ‘ w3 ‘ Wy
wi 54 2 2 4
W, 0 15
w3 17
Wy 2 0 0 20

m"s H wi ‘ w2 ‘ w3 ‘ wy

w; 26 0
w2 0 11
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zastosowang metode generowania opinii pierwotnej oraz metode uzgadniania opinii:
ssn_cf - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem sieci neuronalnej typu cascade forward,

klas_euc - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem metody klasyfikacji wg strategii NN
z metryka euclidesowa,

svIm - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem metody SVM,
(.)+svm - przeksztatcanie opinii sgsiadéw z uzyciem metody SVM,
(.)+ssn_cf - przeksztatcanie opinii sasiadéw z uzyciem sieci neuronalnej.

Dla modeli lokalnych mﬁ [ m% uzgadnianie opinii nie byto przeprowadzane.

W tabeli 6.4 pokazano wyniki szczegétowej analizy btedéw klasyfikatoréw warun-
kéw dziatania modeli m’g i m[é dla wariantu svm+-ssn_ cf.

6.5.2. Weryfikacja metod rozpoznawania stanu obiektu

W tabeli 6.5 przedstawiono sprawnosci klasyfikatoréw stanéw modeli lokalnych (kolum-
ny: m&, m&). W tabeli ujeto sprawnosci zaréwno dla klasyfikatoréw uwzgledniajacych na

Tab. 6.5. Sprawnosci klasyfikatoréw stanéw [134] (opis w tekScie)

mb; mbg
z uwzglednieniem klas warunkow dziatania
[ssn_cf+svm]+ssn_cf 0.644 0.698
[ssn_cf+ssn_cf]+ssn_cf 0.628 0.695
[svm+svm]+ssn_cf 0.629 0.690
[svm+ssn_cf]+ssn_cf 0.627 0.676
[ssn_cf+svm]+svm 0.667 0.615
[ssn_cf+ssn_cf]+svm 0.709 0.590
[svm+svm]+svm 0.654 0.641
[svm+ssn_cf]+svm 0.667 0.564
bez uwzgledniania klas warunkow dziatania
ssn_cf 0.627 0.674
svm 0.641 0.539

wejsciu informacje o warunkach dziatania, jak i dla klasyfikatoréw ktére nie uwzgledniaty
takiej informacji. Przyjete oznaczenia wierszy opisuja zastosowang metode generowania
opinii pierwotnej i metode uzgadniania opinii (ujete w nawiasach kwadratowych |[.]) oraz
metode klasyfikacji stanéw technicznych:
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[ssn_cf+svm] - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem sieci neuronalnej typu cascade
forward i przeksztatcanie opinii sasiadéw z uzyciem metody SVM,

[ssn_cf+ssn_cf] - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem sieci neuronalnej typu cascade
forward i przeksztatcanie opinii sasiadéw z uzyciem sieci neuronalnej,

[svm+svm] - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem metody SVM i przeksztatcanie
opinii sgsiadéw z uzyciem metody SVM,

[svm+ssn_cf] - generowanie opinii pierwotnej z uzyciem metody SVM i przeksztatcanie
opinii sasiadéw z uzyciem sieci neuronalnej,

[.]+ssn_cf - klasyfikacja stanu z uzyciem sieci neuronalnej,
[.]+svm - klasyfikacja stanu z uzyciem metody SVM.
W tabeli 6.6 pokazano wyniki szczegétowej analizy btedéw klasyfikatoréw stanéw mode-

li m& i mk dla wariantu [ssn__cf+svm]+ssn_ cf.

Tab. 6.6. Szczegbétowa analiza btedow klasyfikatoréw stanéw modeli m§ i mé dla wariantu
[ssn_cf+svm]+ssn_cf [134]. s; - klasy stanéw
ssn_cf+svm]+ssn_cf

m's H S ‘ ) ‘ s3 ‘ Sy ‘ S5
s | 5 | o 1 | o | a
S2 0 2 0 0 6
S3 0 1 4 0 4
Sy 1 0 0 6 4
s | 4 | 7 5 | a | 59

m"s H S ‘ S2 ‘ 83 ‘ Sy ‘ S5
s || 4 1 1 1
) 0 5 2 0
S3 2 2 5 1
s, | 1 | o | 1| & | a
Ss 3 2 1 4 64

6.6. Wnioski

Przyjety podziat przestrzeni reakcji podporowych (rys. 6.3) pozwolit na bardziej natu-
ralne odwzorowanie charakteru reakcji fozysk turbogeneratora, niz przy zastosowaniu
podziatu wg [150] (rys. 5.2).
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Analizujac wyniki zawarte w tabeli 6.3 mozna stwierdzi¢, ze w poréwnaniu do
wynikéw uzyskanych z badan przeprowadzonych w roz. 5 (tab. 5.9) sprawnosci zasto-
sowanych klasyfikatoréw warunkéw dziatania byty gorsze niz sprawnosci klasyfikatora w
postaci sieci neuronalnej typu feed forward, ktéry dla poszczegélnych modeli uzyskat
nastepujace rezultaty: mﬁ = 0.781, m’g = 0.813, m% = 0.938, m% = 0.719. Mozna
jednak stwierdzi¢, ze wynik wynoszacy ponad 80 [%] dla klasyfikatora neuronalnego
w przypadku modelu mé jest wynikiem dobrym. Nalezy wzia¢ réwniez pod uwage
fakt, ze zastosowane metody weryfikacji klasyfikatoréw sa rézne. W opisywanych tutaj
badaniach do weryfikacji uzyto metody leave-one-out, a w badaniach opisanych w roz. 5
utworzono rozdzielne zbiory danych uczacych i danych testujacych.

Podczas uzgadniania opinii zastosowano operator agregacji srednia quasi-arytmetyczna,
ktéry najlepiej sprawdzit sie w badaniach przeprowadzonych w roz. 5. Ze wzgledu na
mata liczbe modeli lokalnych zrezygnowano z zastosowania iteracyjnego uzgadniania
lokalnych warunkéw dziatania z uzyciem automatu komérkowego. Z analizy wynikéw
zawartych w tab. 6.3 wynika, ze agregowanie opinii zazwyczaj polepszato sprawnosci
klasyfikatoréw. Tylko w przypadku zastosowania metody klasyfikacji z uzyciem kry-
terium najblizszego sasiada wraz z metoda SVM przeznaczong do agregacji opinii
sasiadéw skuteczno$¢ rozpoznawania lokalnych warunkéw dziatania nie zmienita sie.
W pozostatych przypadkach wzrost wynosit co najwyzej 17 [%]. Najlepsze rezultaty w
przypadku agregowania opinii sasiadéw dato zastosowanie sieci neuronalnej.

Z przedstawionych w tab. 6.4 rezultatéw wynika, ze wszystkie klasy warunkéw
dziatania byty zazwyczaj dobrze rozpoznawane. Najczesciej btedne rozpoznanie wybra-
nej klasy polegato na wskazaniu klasy 1 lub klasy 4.

Analizujac sprawnosci klasyfikatorow Modutéw C modeli lokalnych mk i mk (tab. 6.5)
wida¢, ze uwzglednianie informacji o lokalnych warunkach dziatania pochodzacych z
Modutéw B polepsza jako$¢ rozpoznawania stanu technicznego. W przypadku mode-
lu mé najlepsze rezultaty daje generowanie opinii pierwotnej z uzyciem sieci neuronalnej
typu cascade forward i agregowanie opinii sasiadéw takze z uzyciem sieci nuronalnej
oraz klasyfikacja stanu z uzyciem metody SVM (sprawnos¢ réwna 70 [%]), natomiast
w przypadku modelu mIg réwniez najlepsze efekty daje generowanie opinii pierwotnej z
uzyciem sieci neuronalnej typu cascade forward i agregowanie opinii sasiadéw z uzyciem
sieci neuronalnej, lecz z klasyfikacja stanu z uzyciem sieci neuronalnej (sprawnos¢ réwna
okoto 70 [%]).

Klasyfikator stanu w postaci sieci neuronalnej typu cascade forward uzyskat nie-
znacznie lepsza $rednig sprawno$¢ wynoszaca 65 [%], niz klasyfikator w postaci metody
SVM, ktérego sprawnos¢ wynosita okoto 61 [%].

Z przedstawionych w tab. 6.6 rezultatéw wynika, ze klasy stanéw 1, 2,3 i4 byty
przecietnie rozpoznawane. Znacznie lepiej klasyfikatory rozpoznawaty klase 5. Najcze-
Sciej btedne rozpoznanie wybranej klasy polegato na wskazaniu klasy 5.



146 6.6. WNIOSKI

Analiza wynikéw zawartych w tabelach 6.3 i 6.5 pozwala wyciggna¢ takie same
wnioski jak w przypadku badan opisanych w rozdziale 5, czyli:

1. Zastosowanie metod uzgadniania opinii polepsza dziatanie klasyfikatoréw rozpo-
znajacych lokalne warunki dziatania.

2. Uwzglednienie informacji o lokalnych warunkach dziatania obiektu polepsza spraw-
nos¢ klasyfikatora stanu lokalnego.



ROZDZIAL [

Podsumowanie i wnioski

7.1. Podsumowanie

W rozprawie przedstawiono metode pozwalajaca na budowe systemu wnioskujacego o
stanie obiektu technicznego, przy czym badany obiekt jest traktowany jak uktad roz-
proszony (p. 2.1). Prezentowanga metode oparto na koncepcji budowy zbioru modeli
lokalnych zwigzanych z fragmentami badanego obiektu rzeczywistego, ostatecznie t3-
czonych ze soba do postaci modelu globalnego reprezentujacego caty obiekt. Pokazano,
ze tworzone modele lokalne moga by¢ identyfikowane niezaleznie od siebie. Zatozono
przy tym, ze kazdy model lokalny jest zbudowany z trzech modutéw:

Modul A przeznaczony do wyznaczania wartosci cech sygnatéw;

Modul B przeznaczony do identyfikacji warunkéw dziatania fragmentu obiektu oraz do
komunikacji z Modutami B innych modeli lokalnych w celu uzgadniania wspélne;j
opinii o warunkach dziatania catego obiektu;

Modut C przeznaczony do identyfikacji stanu fragmentu obiektu.

taczenie modeli lokalnych przeprowadzono z uzyciem sieci stwierdzen (Modut D).
Kazdy model lokalny (Modut C) wyznaczat wartosci stopni przekonania o pojawieniu sie
wybranych lokalnych stanéw technicznych, a nastepnie uaktualniat wartosci stwierdzen
odpowiadajacych tym stanom technicznym. Stwierdzenia te byty traktowane jako
stwierdzenia wejsciowe sieci. Na podstawie ustalonych wartosci stwierdzen wejsciowych
i tablic prawdopodobienstw wyliczane byty wartosci stwierdzen wyjsciowych, ktére
opisywaty aktualny stan obiektu.

Pokazano w jaki sposéb przeprowadzi¢ dekompozycje obiektu technicznego na
fragmenty w celu pézniejszej identyfikacji modeli lokalnych zwigzanych z tymi frag-
mentami. Opisano metody wspomagajace wybér cech sygnatéw diagnostycznych
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przeznaczonych do budowy klasyfikatoréw warunkéw dziatania i klasyfikatoréw stanéw.
Scharakteryzowano najczesciej stosowane klasyfikatory i oméwiono w jaki sposéb
przeprowadzi¢ identyfikacje kazdego modutu.

Jednym z zadan Modutéw B jest proces uzgadniania wspdlnej opinii o warunkach
dziatania catego obiektu. W pracy przedstawiono trzy grupy metod pozwalajacych na
rozwigzanie tego problemu. Oprécz klasycznych metod takich jak operatory agregacji i
operacje na zbiorach, na szczegdlna uwage zastuguja automaty komoérkowe. Dzieki dys-
kretyzacji ,przestrzeni’ pozwalaja one na prostg interpretacje ,odlegtosci”, rozpatrywane;
przestrzennie lub funkcjonalnie, a co za tym idzie uwzglednienie informacji otrzymywa-
nych z otoczenia lokalnego z waga zalezna od tej ,,odlegtosci’. Ponadto zaproponowano
sposoby jak mozna rozwigza¢ problem komunikacji i wypracowywania wspdélnej opinii
pomiedzy modelami lokalnymi (Modutami B). Wskazano wyspecjalizowane narzedzia
utatwiajace stosowanie protokotéw wymiany informacji oraz opisano jak praktycznie
zastosowa¢ metody uzgadniania wynikéw identyfikacji warunkéw dziatania.

Przeprowadzono badania, w ktérych uzyto model teoretyczny maszyny wirujacej
oraz model turbozespotu opracowany na podstawie rzeczywistego obiektu. Na podsta-
wie otrzymanych cech sygnatéw diagnostycznych utworzono system wnioskujacy oparty
na zbiorze modeli lokalnych wedtug opisanych wskazéwek oraz system wnioskujacy
bazujacy na modelu globalnym. Nastepnie poréwnano skutecznosci dziatania obydwu
systeméw. Uzyskane rezultaty pozwalaja orzec, ze jako$¢ dziatania systemu opartego
na zbiorze modeli lokalnych jest lepsza niz jako$¢ dziatania systemu wykorzystujacego
model globalny.

7.2. Whnioski wynikajace z pracy

Whioski ogdlne

Wyniki z przeprowadzonych badan potwierdzaja stusznos¢ postawionych tez. Pokazano,
ze mozliwe jest zbudowanie modelu globalnego wystepujacego w postaci sieci modeli
lokalnych, gdzie kazdy model lokalny ma ograniczony dostep do danych zwigzanych z
fragmentem obiektu oraz dysponuje wtasnym zbiorem klas warunkéw dziatania i wta-
snym zbiorem klas stanéw. Ponadto, pokazano, ze mozna przeprowadzi¢ indywidualna
identyfikacje modeli lokalnych, bez potrzeby wyznaczania w tym celu modelu globalnego.

Whioski szczegélowe

1. Uwzglednienie informacji o lokalnych warunkach dziatania obiektu polepsza spraw-
nos¢ klasyfikatoréw stanu.

2. Sprawnos¢ modeli lokalnych jest zwykle wyzsza od sprawnosci modelu globalnego.

3. Zastosowanie sieci stwierdzen w syntezie modeli lokalnych (Modut D) pozwala na
zastosowanie wiedzy eksperckiej oraz zastosowanie warstw o réznych stopniach
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szczegbtowosci.

4. Zastosowanie automatu komérkowego jako metody przeznaczonej do wypracowy-
wania wspolnej opinii pozwala na uzycie koncepcji lokalnego widoku otoczenia,
czyli uwzglednienie podobienstwa pomiedzy modelami lokalnymi w jakosci przeka-
zywanej informacji.

5. Kazdy model lokalny zbudowany jest z trzech modutéw: A, B i C. Jakos$¢ dziatania
pojedynczego modelu lokalnego zalezy od jakosci dziatania tych modutéw. Jakos¢
dziatania Modutu C zalezy od jakosci dziatania Modutu A i Modutu B. Jakos¢
dziatania Modutu B zalezy od jakosci dziatania Modutu A.

6. Synteza modeli lokalnych do postaci modelu globalnego jest przeprowadzana z
uzyciem Modutu D, ktéry zbudowany jest z sieci stwierdzen. Na wejscie tej sieci
podawane s3 wyniki dziatania Modutéw C. W zwiazku z tym jakos$¢ dziatania sieci
stwierdzen zalezy bezposrednio od jakosci dziatania Modutu C oraz posrednio od
jakosci dziatania Modutéw A i B.

7. Czas identyfikacji zbioru modeli lokalnych nie zawsze jest krétszy od czasu iden-
tyfikacji modelu globalnego. W przypadku identyfikowania ztozonych modeli glo-
balnych, rozpoznajacych stany fragmentéw obiektéw, koszt czasu budowy modelu
jest duzo wiekszy od kosztu czasu budowy zbioru modeli lokalnych. W przypadku
identyfikowania prostych modeli globalnych, rozpoznajacych stany catego obiek-
tu, koszt czasu tworzenia modelu jest mniejszy od kosztu czasu tworzenia zbioru
modeli lokalnych.

8. Ogolny koszt optymalizacji modelu lokalnego, a co za tym idzie poprawa jakosci
dziatania zbioru modeli lokalnych, jest nizszy od ogdlnego kosztu optymalizacji
modelu globalnego.

7.3. Kierunki dalszych badan

Pokazano, ze zastosowanie sieci stwierdzen sprawdza sie w syntezie diagnostycznych
modeli lokalnych. Na wyjsciu kazdego modelu lokalnego byta generowana wartos$¢ stop-
nia przekonania wystapienia danego lokalnego stanu technicznego. Wyznaczona wartos¢
stopnia przekonania uaktualniata warto$¢ stwierdzenia wejSciowego odpowiadajacemu
temu stanowi. Na wyjsciu sieci byta odczytywana informacja o stanie catego obiektu.
Przewiduje sie, ze sieci stwierdzen réwnie dobrze sprawdza sie w uzgadnianiu wspdlnej
opinii o warunkach dziatania catego obiektu.

W pracy nie podjeto problemu optymalizacji metod przeznaczonych do uzgadnia-
nia wypadkowej opinii o warunkach dziatania catego obiektu. Zwrécono uwage na
dobre rezultaty uzyskane w przypadku zastosowania automatu komérkowego. Dalsze
badania powinny skupi¢ sie na optymalizacji funkgji przejscia automatu komoérkowego.
Zastosowanie logiki rozmytej powinno polepszy¢ jako$¢ procesu uzgadniania opinii o
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warunkach dziatania catego obiektu.

W punkcie dotyczacym komunikacji pomiedzy modelami lokalnymi (p. 3.2) wspo-
mniano o zastosowaniu systemu wieloagentowego. Wymienione s$rodowisko JADE
przeznaczone do budowy systeméw wieloagentowych zastosowano w trakcie realizacji
projektu DiaDyn [31] do wspomagania zarzadzania i realizacji zlecanych zadan zwia-
zanych np. z wyznaczeniem wartosci stwierdzen we wskazanej sieci stwierdzen [129].
W dalszych badaniach przewiduje sie zastosowanie systemu wieloagentowego do
zbudowania systemu diagnostycznego wedtug koncepcji przedstawionej w tej pracy.

W koncowe] fazie realizacji pracy zwrécono uwage na prace prof. W. Pedrycza
(np. [117, 14]). W pracach tych podjeto problem rozproszonego grupowania z uzyciem
logiki rozmytej. Dalsze badania nad rozwojem metod przeznaczonych do poszukiwania
zbioréw cech relewantnych uzywanych do budowy klasyfikatoréw powinny uwzgledni¢
informacje zawarte w tych pracach.
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Streszczenie

Na potrzeby realizacji zadania diagnostycznego buduje sie modele diagnostyczne badanych
obiektéw technicznych. Modele diagnostyczne dzieli sie na dwie podstawowe klasy: modele glo-
balne i modele lokalne. Model globalny opisuje dane uczace pochodzace z obiektu w petnej
przestrzeni ich wartosci. Modele takie poddaje sie optymalizacji ze wzgledu na wejSciowy zbiér
cech sygnatéw oraz strukture. W wyniku poszukiwan otrzymywany jest zbiér modeli prostszych.

W pracy zaproponowano, zeby zrezygnowa¢ z poszukiwania modelu globalnego i zastapi¢
go zbiorem modeli lokalnych. Modele lokalne zwigzane s3 z wybranymi fragmentami obiektu i
reprezentuja dane uczace tylko w wybranym obszarze przestrzeni wartosci. Fragmenty obiektu,
dzieki wzajemnym oddziatywaniom, tworza uktad rozproszony. W pracy modele lokalne identy-
fikowano tak jak modele globalne, przy czym na ich wejsciach byty dostepne wszystkie cechy
sygnatoéw diagnostycznych catego obiektu. Zaproponowana struktura modelu lokalnego zawiera
trzy wspétdziatajace ze soba moduty:

e Modut A, ktéry wyznacza wartosci cech sygnatéw diagnostycznych,

e Modut B, ktéry rozpoznaje warunki dziatania obiektu i uzgadnia te opinie z Modutami B
innych modeli lokalnych,

e Modut C, ktéry identyfikuje stan fragmentu obiektu.

Pokazano na przyktadach jak identyfikowaé Moduty A, B i C oraz jak przeprowadzi¢ synteze
modelu globalnego za pomoca sieci stwierdzen (Modut D). Opisano metody komunikacji
pomiedzy Modutami B oraz zagadnienie synchronizacji czasu w uktadach rozproszonych.

W pracy przedstawiono podstawowe zagadnienia zwiazane z diagnostyka w Swietle
podejmowanego problemu: sposoby dekompozycji obiektéw, wybrane metody selekcji cech
sygnatéw diagnostycznych, najczesciej stosowane klasyfikatory oraz metody uzgadniania opinii.

Przeprowadzono badania weryfikacyjne zaproponowanej metody. Otrzymane wyniki
pozwolity stwierdzi¢ stusznos$¢ postawionych tez.

Stowa kluczowe: uktady rozproszone, diagnostyka maszyn, modele diagnostyczne, sys-
temy wnioskujace
Dziedziny: diagnostyka maszyn, eksploatacja maszyn



Summary

The need for execution of diagnostic tasks causes that diagnostic models of investigated
objects are necessary to be built. Among these models two basic classes can be distinguished.
They include global and local models. A global model describes learning data that is acquired
on the basis of an object. Data concerns a full space of parameter values. Such models are
optimized with consideration of an input set of signal features as well as a structure. As the
result of searching a set of simpler models is being obtained.

In the thesis an idea of identification of a diagnostic model was presented. It was suggested
that a search of one global model can be replaced with a set of local models. These models
are related to selected fragments of an object and represent learning data in a limited area of
parameter space only. Due to interactions these fragments are considered to be a distributed
set. In the research presented in the thesis local models were identified in the same way as
global ones, but on their inputs all features of diagnostic signals dealing with the whole object
were accessible. A suggested structure of the local model contains three interacting modules:

e Module A, which determines values of features of diagnostic signals,

e Module B, which recognizes conditions of operation of an object and agrees its opinion
with Modules B corresponding to other local models,

e Module C, which identifies a state of a fragment of an object.

Identifications of Modules A, B and C as well as synthesis of a global model with the use of
statement networks (Module D) were shown. Methods of communication between Modules B
and a problem of time synchronization in distributed systems were discussed.

Fundamental problems dealing with diagnostics of machinery were considered in the thesis:
methods of decomposition of objects, some methods of selection of features of diagnostic
signals and also most often applied classifiers and ways of reaching opinions.

Verification research of the proposed method was carried out. Obtained results confirmed
correctness of formulated theses.

Keywords: distributed systems, diagnostics of machinery, diagnostic models, inference
systems
Domains: diagnostics of machinery, maintenance of machinery



