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Rozdziat 1

Wstep

Narastajaca ztozonos¢ wspédiczesnych Srodkéw technicznych, od ktérych wymaga sie
optymalnej wydajnosci przy jednoczesnym zachowaniu maksymalnego bezpieczenstwa
pracy, czyni problematyke diagnostyki proceséw technicznych jednym z najistotniej-
szych kierunkéw rozwoju badan nowoczesnej automatyki i robotyki (Caccavale i Vil-
lani, 2003; Korbicz i in., 2004; Patton, Frank i Clark, 2000). Waznym aspektem eksplo-
atacji uktadéw automatycznej regulacji i sterowania ze wzgledu na czynniki zagrozenia
ludzkiego zycia oraz skazenia Srodowiska jest zagadnienie bezpieczenstwa. Mozna podac
wiele obszaréw wspétzaleznosci cztowieka i srodka technicznego, gdzie bezpieczenstwo
odgrywa kluczowa role, takich jak przemyst lotniczy, kosmiczny, motoryzacyjny, energe-
tyczny czy tez chemiczny. Innym bardzo waznym czynnikiem jest wzglad ekonomiczny
powodujacy, ze przy obecnym sposobie podejscia do problemu mozliwe jest prowadzenie
ztozonego obiektu nawet wéwczas, gdy wystepuja uszkodzenia jego podzespotéw sktado-
wych. Uszkodzenia, o ktérych jest mowa, moga dotyczy¢ zarédwno komponentédw instalacji
technologicznej, jak i skomplikowanych urzadzen wykonawczych i pomiarowych (Blanke
i in., 2006).

Biorac pod uwage rézne schematy wnioskowania w diagnostyce technicznej (Cholewa
i in., 2008; Korbicz i in., 2004; Moczulski, 2002), mozna wyrézni¢ dwie podstawowe
klasy modeli, ktére realizuja takie zadania jak odwzorowanie zachowania obiektu oraz
wnioskowanie diagnostyczne. Pierwsza grupe stanowia modele obiektéw (statyczne lub
dynamiczne), druga - modele odwzorowujace oraz modele diagnostyczne. Diagnozowanie
z zastosowaniem modelu obiektu jest podejsciem charakterystycznym w diagnostyce pro-
ceséw przemystowych, ktdrej przedmiotem moze byé proces technologiczny lub/i proces
eksploatacji maszyn i urzadzen. Diagnozowanie w tym podejsciu polega na odpowiednim
zastosowaniu modelu diagnozowanego obiektu do detekcji, lokalizacji oraz identyfikacji
uszkodzen (Isermann i Ballé, 1997; Isermann, 2006; Patton, Frank i Clark, 2000). Jest
wiec uzasadnione, ze dla potrzeb diagnostyki obiektéw technicznych celowe jest dyspo-
nowanie odpowiednimi ich modelami (Isermann, 2005).

W przypadku typowych obiektéw badan diagnostycznych, jak np. maszyny kry-
tyczne (Kicinski J. (Red.), 2005) lub procesy przemystowe (Korbicz i in., 2004), reali-
zowane w energetyce, przemysle chemicznym, przemysle wytwérczym, hutnictwie i wielu
innych, modele analityczne dynamiki, jak réwniez same obiekty s3 tak skomplikowane
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i réznorodne, ze czesto wymagaja podejécia heurystycznego (Morrison, 1996). Kla-
syczne techniki modelowania w niektérych przypadkach nie prowadza do zadowalaja-
cych rezultatéw. Jest to spowodowane czesciowym brakiem informacji o istotnych wej-
Sciach, wyjsciach oraz stanie obiektu w danej chwili, ztozonosciag obiektéw, ogromna
iloscia danych procesowych itp. Powoduje to, iz coraz czesciej siega sie do metod,
ktére L. Zadeh (1994) nazwat migkkimi obliczeniami (ang. soft computing). Mozna
zauwazy¢, ze metody sztucznej inteligencji stosowane w uktadach sterowania i dia-
gnostyki stuzg raczej jako uzupetnienie i nie stanowig konkurencji dla dobrze znanych
metod klasycznych (Isermann, 2005; Korbicz, 2006; Ovaska i in., 2006; Patton, Up-
pal i Lopez-Toribio, 2000), co szczegdlnie pokazuja zastosowania przemystowe (Berenyi
i in., 2001; Isermann i Ballé, 1997; Kamiya i in., 2005; Schlang i in., 2001).

Jedna z gatezi diagnostyki proceséw wspartej modelem diagnozowanego obiektu,
obecnie intensywnie rozwijang, stanowig metody tworzenia modeli obiektéw bazujace
na sztucznych sieciach neuronowych. Spowodowane jest to faktem, ze sieci neuronowe
uwazane s3 za uniwersalne aproksymatory réznego rodzaju zaleznosci funkcyjnych (Duch
i in., 2000; Korbicz i in., 1994; Tadeusiewicz, 1993), a w szczegdlnosci nieliniowych za-
leznosci dynamicznych (Gupta 7 in., 2003; Patan, 2008a). Modele neuronowe proceséw
wykorzystuje sie zazwyczaj w fazie detekcji uszkodzen do generowania residuéw, na pod-
stawie ktérych wyznaczane s3 sygnaty diagnostyczne (symptomy uszkodzen). Modele
tego typu stosowane s3 zazwyczaj w sytuacjach, gdy utworzenie modelu obiektu klasycz-
nymi metodami modelowania jest zbyt trudne lub wrecz niemozliwe do wykonania.

Systemy diagnostyczne czasu rzeczywistego z reguty projektuje sie w ten sposéb, aby
rozdzieli¢ trzy podstawowe zadania przytoczone powyzej. Detekcja uszkodzenia (czyli
wskazanie wystepowania uszkodzenia w obiekcie) jest pierwszym stadium procesu dia-
gnozowania. Skuteczne i szybkie wykrycie uszkodzenia ma bezposredni wptyw na kon-
cowq diagnoze. Wszystkie znane metody detekcji uszkodzen rozwijane na gruncie dia-
gnostyki proceséw wspartej modelem obiektu wrazliwe s3 na niemierzalne zaktécenia,
szumy pomiarowe oraz niepewno$¢ modelu (niezaleznie od jego typu). Jest to gtéwnym
powodem rozwoju odpornych metod diagnozowania uwzgledniajacych poza zaktéceniami
i szumami réwniez niepewno$¢ modelu (Chen i Patton, 1998; Korbicz, 2006). Odpornosé
systemu detekcji rozumie sie jako niewrazliwos¢ tego systemu na réznego rodzaju btedy
i niepewnosci (Chen i Patton, 1998).

Zrédtem niepewnosci modelu neuronowego s3 btedy strukturalne i parametryczne,
ktére spowodowane sa gtéwnie przez dwa czynniki. Pierwszy z nich wywotany jest po-
trzeba doboru odpowiedniej klasy sieci oraz jej struktury do danego zadania. Natomiast
drugi czynnik wynika z niedoskonatosci metod estymacji nieznanych parametréw swo-
bodnych sieci oraz z jakosci danych uzytych do estymacji. Autorzy opracowan krajowych
i zagranicznych wskazuja na potrzebe rozwoju zaréwno elementarnych modeli neuronu,
jak réwniez struktur neuronowych (gtéwnie rekurencyjnych) umozliwiajacych wierniej-
sze odwzorowanie proceséw dynamicznych (Ayoubi, 1994; Korbicz i in., 2004; Patan
i in., 2008; Wieczorek, 2008). Prowadzi to do réwnolegtego rozwoju metod uczenia
sieci neuronowych, ktére bazuja na algorytmach optymalizacji globalnej i lokalnej funkcji
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wielu zmiennych, metod optymalizacji struktury sztucznej sieci neuronowej oraz metod
analizy wrazliwosci danych uczacych. Takie dziatania moga przyczyni¢ sie do stopnio-
wego ograniczenia btedéw strukturalnych i parametrycznych. Ze wzgledu na fakt, ze
catkowite wyeliminowanie niepewnosci modelu neuronowego nie jest mozliwe, wielu au-
toréw podejmuje préby tworzenia pasywnych metod detekcji uszkodzen odpornych na
tego typu niepewnosci. W podejsciu tym sposdb postepowania zazwyczaj polega na
uwzglednianiu niepewnosci modelu na etapie wyznaczania adaptacyjnych progéw decy-
zyjnych (Korbicz, 2006; Mrugalski i in., 2008; Patan i in., 2008).

W rozprawie zaproponowano taka metodyke tworzenia modeli neuronowych proce-
sow, ktorej zastosowanie podczas projektowania systemu detekcji uszkodzen wybranego
obiektu rozwazan moze przyczyni¢ sie do poprawy sprawnosci dziatania tego systemu.
Metodyka wykorzystuje elementy teorii chaosu deterministycznego, ktére w gtéwnej mie-
rze stosowane s3 podczas tworzenia modelu neuronowego procesu oraz podczas opra-
cowywania systemu detekcji uszkodzen. Waznym elementem metodyki jest zapropono-
wana przez autora metoda odpornej detekcji uszkodzen, oparta na opracowanych mode-
lach neuronowych oraz analizie iloSciowej diagraméw rekurencyjnych. Opracowang me-
todyke poddano weryfikacji w dwdch stadiach. Weryfikacja wstepna prowadzona byta
na danych pozyskanych z symulacji réznej klasy proceséw dynamicznych oraz danych
zgromadzonych na obiektach rzeczywistych. Weryfikacja docelowa prowadzona byta dla
danych udostepnionych w ramach europejskiego projektu DAMADICS (ang. Develop-
ment and Application of Methods for Actuator Diagnosis in Industrial Control Systems).
Umozliwiaja one wzgledne poréwnanie réznego rodzaju metod diagnozowania (Barty$
i in., 2006).

Badania autora zwigzane z zastosowaniem rekurencyjnych sieci neuronowych w dia-
gnostyce proceséw zapoczatkowane zostaty pod kierunkiem W. Moczulskiego podczas
realizacji wybranych zadan w ramach projektu badawczego KBN 4 TO7B 018 27 pt. “Me-
todyka heurystycznego modelowania obiektow i proceséw dynamicznych w diagnostyce
i sterowaniu”.

1.1. Cel rozprawy

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto opracowanie skutecznej metodyki modelo-
wania neuronowego w diagnostyce proceséw z uwzglednieniem elementéw teorii chaosu
deterministycznego. Opracowana metodyka umozliwia budowe odpornych systeméw de-
tekcji uszkodzen dla mozliwie szerokiej klasy proceséw, bedacych obiektem rozwazan
diagnostyki techniczne;j.

1.2. Teza rozprawy

Majac na uwadze przedstawiony we wstepie problem badawczy oraz zdefiniowany cel
rozprawy, sformutowano nastepujaca teze rozprawy:
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Opracowana metodyka modelowania neuronowego proceséw uwzgledniajaca wybrane
elementy teorii chaosu deterministycznego umozliwia tworzenie skutecznie dziatajacych
systemdéw detekcji uszkodzen, odpornych na zakfécenia i btedy modelowania.

1.3. Zakres rozprawy

Rozprawa dotyczy opisu formalnego oraz weryfikacji metodyki modelowania neuronowego
w diagnostyce proceséw technicznych z zastosowaniem inzynierii chaosu.

Rozdziat pierwszy obejmuje wstep objasniajacy przyczyne opracowania metodyki two-
rzenia modeli neuronowych proceséw w oparciu o nowy model neuronu oraz wyjasnia
powdd zastosowania nowego sposobu oceny residuéw uzyskiwanych za pomoca opraco-
wanych modeli neuronowych. Rozdziat ten zawiera cel pracy oraz teze rozprawy.

Rozdziat drugi poswiecono prezentacji obszaru badawczego, jakim jest szeroko rozu-
miana diagnostyka proceséw technicznych. Scharakteryzowano wybrane modele do de-
tekcji i lokalizacji uszkodzen. Szczegdlng uwage poswiecono metodom detekcji uszkodzen
opartym na modelach neuronowych procesu, wskazujac jednoczesnie gtéwne problemy
zwigzane z praktycznym zastosowaniem tego podejscia. Dokonano réwniez przegladu
biezacego stanu literatury dotyczacej zastosowan teorii chaosu w diagnostyce proceséw.

Rozdziat trzeci dotyczy rekurencyjnych sieci neuronowych. Oméwiono w nim zagad-
nienia, ktére autor wykorzystat w celu poréwnania zaproponowanej przez niego struktury
neuropodobnej z rozwigzaniami juz istniejgcymi. Dokonano krytycznego przegladu oraz
systematyki struktur globalnie i lokalnie rekurencyjnych. Wybrano i oméwiono najcie-
kawsze zdaniem autora modele neuronéw dynamicznych.

Rozdziat czwarty poswiecono realizacji gtéwnego celu rozprawy. Na poczatku roz-
dziatu omdéwiono sposéb reprezentacji danych, ktére gromadzono do weryfikacji meto-
dyki. Przedstawiono formalny opis zaproponowanego przez autora uogdlnionego modelu
neuronu dynamicznego oraz struktury sieci lokalnie rekurencyjnej wyposazonej w tego
typu jednostki. Zaprezentowano schematy uczace, bedace potaczeniem znanych algoryt-
mow optymalizacji globalnej i lokalnej funkcji wielu zmiennych. Przedstawiono sposoby
wyboru wej$¢ relewantnych zaprojektowanego modelu neuronowego. Nastepnie zapro-
ponowano potaczenie dwdch znanych metod (metody izolinii kryterialnych oraz metody
bazujacej na mierze wrazliwosci), ktére stosowano do doboru wstepnego oraz przycina-
nia struktury sieci neuronowej. Pod koniec rozdziatu zaproponowano metode detekgji
uszkodzen, w ktoérej cze$¢ decyzyjna zrealizowana jest za pomocay regut opartych na
warto$ciach miar obliczanych podczas analizy ilosciowej diagraméw rekurencyjnych (wy-
znaczanych dla generowanych residuéw). W rozdziale zawarto réwniez formuty matema-
tyczne wybranych miar okreslajacych doktadno$é modeli proceséw oraz miar oceniajacych
sprawnos$¢ systemu detekcji uszkodzen.

Rozdziat piaty dotyczy weryfikacji tezy. Badania weryfikacyjne rozdzielone zostaty na
dwa stadia. Weryfikacja wstepna dotyczyta uzasadnienia celowo$ci wprowadzenia nowych
struktur neuronowych. Zaprezentowane badania prowadzone byty dla danych pozyska-
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nych z symulacji uktadéw dynamicznych oraz dla danych zgromadzonych na obiektach
rzeczywistych. Weryfikacje zaproponowanej metodyki budowy modelu neuronowego pro-
cesu dla celdw jego diagnostyki prowadzono z zastosowaniem problemu testowego udo-
stepnionego w ramach europejskiego projektu DAMADICS.

Prace konczy podsumowanie oraz wnioski i zarysowane kierunki dalszych badan.






Rozdziat 2

Wybrane koncepcje diagnostyki
procesow technicznych

Diagnostyka techniczna to interdyscyplinarna dziedzina nauki, ktéra w gtéwnej mierze
zajmuje sie rozpoznawaniem stanu technicznego obiektu diagnozowania (maszyny, urza-
dzenia, procesu) na podstawie wybranych informacji o tym obiekcie zaréwno aktualnych
jak i/lub historycznych (Cempel, 1989; Cholewa i Moczulski, 1993; Zéttowski, 1996).
Diagnostyka proceséw technicznych uwazana jest za jedna z gatezi diagnostyki technicz-
nej (Korbicz i in., 2004). W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono podstawowe zagad-
nienia dotyczace diagnostyki procesow.

2.1. Pojecia elementarne

W diagnostyce technicznej, podobnie jak ma to miejsce w wielu dziedzinach nauki, przyj-
muje sie, ze istota procesu jest zmiana. Tak wiec proces jest uporzadkowanym w czasie
ciggiem stanéw bedacych statycznym opisem wtasnosci i wtasciwosci Srodka technicznego
(nosnika procesu) (Moczulski, 2002). W diagnostyce proceséw celem diagnozowania jest
rozpoznawanie aktualnego stanu procesu. Dziatanie to ukierunkowane jest na wykrywa-
nie, rozréznianie oraz oszacowanie rozmiaru uszkodzen obiektu w wyniku gromadzenia,
przetwarzania, analizy oraz oceny sygnatéw diagnostycznych (Koscielny, 2001). W ni-
niejszej pracy przyjmuje si¢, ze obiektami badan diagnostycznych moga by¢ nastepujace
procesy (Korbicz i in., 2004):

e proces technologiczny,

e proces eksploatacji maszyn i urzadzen.

Stan pierwszego z wymienionych proceséw okreslany jest jako zbiér ocen jego odchylen
od procesu wzorcowego. Z drugiej strony, stan procesu eksploatacji definiowany jest jako
suma stanéw elementarnych instalacji obiektu wraz z oprzyrzadowaniem pomiarowym
i urzadzeniami wykonawczymi (Korbicz i in., 2004).

R. Isermann i P. Ballé (1997) zaproponowali definicje podstawowych pojec stosowa-
nych w diagnostyce proceséw. Terminologia ta zostata przyjeta przez wiele zespotéw
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badawczych prowadzacych zaawansowane badania w dziedzinie diagnostyki technicz-
nej (Blanke i in., 2006; Caccavale i Villani, 2003; Isermann, 2006; Korbicz i in., 2004; Mo-
czulski, 2002; Patton, Frank i Clark, 2000). Zgodnie z przyjetymi standardami wyréz-
niamy trzy rézne etapy badania stanu:

e detekcja uszkodzenia (ang. fault detection),
e lokalizacja uszkodzenia (ang. fault isolation),

e identyfikacja uszkodzenia (ang. fault identification).

Stosowane jest réwniez pojecie diagnostyki uszkodzenia (ang. fault diagnosis) jako dzia-
tania taczacego etapy lokalizacji i identyfikacji uszkodzenia. Jak mozna zauwazyé, faza
identyfikacji wystepuje rzadko, a proces diagnozowania obejmuje wytacznie detekcje i lo-
kalizacje uszkodzenia. Nalezy w tym miejscu nadmieni¢, ze w wielu przypadkach zamiast
fazy lokalizacji wystepuje faza rozpoznawania stanu obiektu lub klasy stanéw (Cholewa
i in., 2008; Korbicz i in., 2004).

2.1.1. Obiekt diagnozowania

Na Rys. przedstawiono ogdlny schemat obiektu diagnozowania, ktéry przyjety zostat
przez wiele zespotéw prowadzacych badania w obszarze diagnostyki proceséw (Blanke
i in., 2006; Isermann, 2005; Korbicz i in., 2004). W obiekcie tym wyrdzni¢ mozemy
szereg wejs¢, za pomoca ktérych istnieje mozliwos¢ oddziatywania otoczenia na
elementy skfadowe obiektu oraz zbiér wyjs¢ umozliwiajacych oddziatywanie obiektu
na otoczenie. Ponadto wyrézniamy dwa typy wej$¢ niejawnych, ktére reprezentuja:
(a) uszkodzenia elementéw obiektu, (b) zaktdcenia niemierzalne i szumy pomiarowe.
Podczas diagnozowania procesu zbiér rozpatrywanych uszkodzen obejmuje uszkodzenia
urzadzen wykonawczych, komponentéw instalacji oraz oprzyrzagdowania pomiarowego.

Uszkodzenia (F)

PROCES/
Urzadzenia Komponenty
wykonawcze instalacji

AN

Zaktocenia i szumy pomiarowe (D)

Oprzyrzadowanie
pomiarowe

Wyjscia (Y)

Wejscia (U)

Rys. 2.1: Schemat ideowy obiektu diagnozowania (Koscielny, 2001)

Nalezy w tym miejscu zauwazyé, ze w procesie diagnozowania nie uwzglednia sie
systemu/uktadu sterowania. Dzieje sie tak, poniewaz zazwyczaj detekcja i lokalizacja
uszkodzen elementéw sterownikéw programowalnych, regulatoréw, stacji procesowych
i operatorskich oraz sieci przemystowych taczacych te urzadzenia realizowana jest nieza-
leznie przez te uktady (Blanke i in., 2006; Koscielny, 2001).
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2.1.2. Diagnozowanie bezposrednie

Diagnozowanie bezposrednie to postepowanie, w ktérym detekcja, lokalizacja i identyfi-
kacja uszkodzen prowadzona jest na podstawie sygnatéw diagnostycznych wygenerowa-
nych wytacznie w wyniku kontroli i analizy podstawowych i nadmiarowych zmiennych
procesowych (Korbicz i in., 2004; Patton, Frank i Clark, 2000). Najczesciej proces
ten realizowany jest zgodnie ze schematem przedstawionym na Rys. 2.2l Wyrézniamy
tu dwa najwazniejsze elementy: blok detekcyjny (wykonujacy okreslone testy diagno-
styczne) oraz blok rozrézniajacy uszkodzenia (realizujacy wnioskowanie diagnostyczne).
Wejéciem bloku detekcyjnego sa zmienne procesowe, a wyjSciem sygnaty diagnostyczne.
Zadaniem bloku, w ktérym nastepuje lokalizacja uszkodzen, jest rozréznienie uszkodzen
na podstawie analizy cech sygnatéw diagnostycznych.

Wejscia (U) Sygnaty
diagnostyczne (S)

Uszkodzenia (F) PROCES Generowanie sygnatow ’/ Lokalizacja
Zakt6cenia (D) diagnostycznych uszkodzen
o Klasyfikator Relacja
Ysda (V) WiY) s

Rys. 2.2: Schemat blokowy procesu diagnozowania bezposredniego z fazg detekcji i lo-
kalizacji uszkodzen (Korbicz i in., 2004)

Uszkodzenia (F)

Czasem zamiast fazy lokalizacji wystepuje faza rozpoznawania stanu obiektu lub klasy
stanu. W niektérych sytuacjach stosowane jest podejscie taczace faze detekcji i lokali-
zacji uszkodzen. Wymaga to srodkéw umozliwiajacych odwzorowanie przestrzeni warto-
$ci zmiennych procesowych (wstepnie przetworzonych) w przestrzeh wartosci sygnatur
uszkodzen lub stanéw obiektu (Cholewa i in., 2008; Korbicz i in., 2004). Na powyzszym
rysunku celowo nie wskazano fazy identyfikacji, co zostanie wyjasnione w dalszej czesci
tego rozdziatu.

2.1.3. Diagnozowanie z zastosowaniem modelu procesu

Idea diagnozowania wspartego modelem procesu zrodzita sie¢ na podstawie doswiadczen
dotyczacych redundancji sprzetowej. Koncepcja diagnozowania (patrz Rys. jest tu
podobna jak w poprzednim przyktadzie. Réznica polega jedynie na wprowadzeniu dodat-
kowego bloku stuzacego do generowania tzw. residuéw, na podstawie ktérych wyznaczane
sg sygnaty diagnostyczne. Zazwyczaj residua rozumiane sg jako sygnaty bedace réznica
pomiedzy rejestrowanymi warto$ciami zmiennych procesowych a sygnatami otrzymywa-
nymi z modelu (Blanke i in., 2006; Korbicz i in., 2004). Znane s3 jednak podejscia,
w ktorych residua okreslane s3 jako réznice pomiedzy wartosciami nominalnymi wspét-
czynnikéw fizycznych modelu wyznaczonego dla stanu zdatno$ci a wartosciami biezacymi
wspotczynnikéw modelu wyznaczonego w chwili diagnozowania (Isermann, 2005).
Dokonujac syntezy metod diagnozowania bazujacych na modelu procesu, wyréznic¢
mozna trzy podstawowe sposoby generacji residuéw (Isermann, 2005; Korbicz i in., 2004).
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Pierwszy sposéb polega na zastosowaniu modelu, ktéry utworzono dla danych zgroma-
dzonych podczas nominalnej pracy obiektu (dane takie sa zazwyczaj ogdlnodostepne).
Podczas diagnozowania w sytuacji braku uszkodzen oczekuje sig, ze wyjscia modelu oraz
obiektu nie beda sie znaczaco ré6zni¢ od siebie (wartosci residuéw oscyluja na poziomie
zera). Wystapienie uszkodzenia powinno powodowac znaczacy wzrost wartosci residudw.

Sygnaty
diagnostyczne (S)

Wejscia (U)

Detekcja Residua (R)

uszkodzen ™
. o
Uszkodzenia (F) PROCES Generowanie v/ Ocena Lokalizacja ol
Zakidcenia (D) residuéw residuéw uszkodzen :’é‘
L L B
\ \ =1
Relacja
Wyijscia (Y) o%(i):;th Klasyfikator
Uu-—Y R—+-S

Rys. 2.3: Schemat blokowy procesu diagnozowania z fazg detekcji i lokalizacji uszkodzen
z zastosowaniem redundancji analitycznej (Korbicz i in., 2004)

Drugi ze sposobdw generacji residuéw polega na zastosowaniu banku modeli, ktére
zostaty zbudowane zaréwno na danych pozyskanych w trakcie dziatania obiektu w stanie
petnej zdatnosci, jak réwniez podczas dziatania obiektu z wystepujacym uszkodzeniem.
W tej sytuacji dostaje sie dodatkowe residua, ktérych wartosci beda oscylowac wokét zera,
gdy wystapia odpowiadajace im uszkodzenia. Ten sposéb generacji residuéw znaczaco
utatwia druga faze diagnozowania. Niemniej jednak pozyskanie danych z réznych stanéw
dziatania obiektu przysparza wielu probleméw, powodujac, ze schemat ten stosowany jest
gtéwnie przy projektowaniu urzadzen z wbudowanymi modutami samo-diagnozujacymi,
ktére produkowane beda wielkoseryjne.

Nieco odmiennym sposobem generacji residuéw jest zastosowanie identyfikacji on-
line. Ten sposéb wymaga budowy statycznego lub dynamicznego modelu (teoretycz-
nego) reprezentujacego obiekt oraz jego wtasnosci (tj. rezystancje, masy, sztywnosci,
itp.) w stanie zdatnosci. Wspétczynniki okreslajace wtasnosci fizyczne obiektu zawarte
s3 w parametrach modelu obiektu. Jesli na podstawie prowadzonej w czasie rzeczywi-
stym identyfikacji modelu procesu okresli sie wartosci tych wspétczynnikéw i poréwna
z wartosciami nominalnymi (tzn. dla modelu wyznaczonego dla stanu nominalnego), to
uzyskane réznice sg réznicami niosagcymi informacje o uszkodzeniach.

Niezaleznie od sposobu generacji residuéw niezbedna jest odpowiednia ich ocena. Ta
cze$¢ zadania detekcji uszkodzenia nazywana jest czeScig decyzyjna. Stosuje sie wiele
réznych technik oceny residudw, z czego najwazniejsze to: metody z arbitralnie przyjmo-
wang wartoscia progowa, metody z adaptacyjnie wyznaczang wartoscig progowa, metody
z zastosowaniem oceny rozmytej residuéw i inne (Chen i Patton, 1998). Wygenerowane
w taki sposéb sygnaty diagnostyczne przetwarzane s3 w bloku rozrézniajacym uszkodze-
nia. Mozliwe jest réwniez podejscie, w ktorym wnioskowanie diagnostyczne prowadzone
jest bezposrednio na residuach, co tym razem wymaga zatozenia o dostepnosci $rod-
kéw umozliwiajacych odwzorowanie przestrzeni wartosci residuéw (zazwyczaj wstepnie
przetworzonych) w przestrzen wartosci sygnatur uszkodzen lub stanéw obiektu.
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2.1.4. Metody detekcji i lokalizacji uszkodzen

W diagnostyce proceséw detekcja uszkodzen jest na ogdt pierwszym etapem diagnozowa-
nia realizowanym przez system diagnostyczny. Od algorytméw detekcyjnych wymaga sie
duzej szybkosci dziatania (detekcja on-line) oraz wysokiej sprawnosci okreslanej poprzez
takie wskazniki ilosciowe jak odsetek fatszywych alarméw, odsetek prawidtowo wska-
zanych uszkodzen, prawidtowo wskazanego momentu detekcji uszkodzenia itp (Bartys$
i in., 2006). Najczesciej stosowanymi metodami detekcji w uktadach diagnostyki opar-
tych na schematach oméwionych w poprzednich punktach wg (Korbicz i in., 2004; Ko-
Scielny, 2001) sa:

e metody kontroli ograniczen wartosci zmiennych procesowych,
e metody analizy sygnatéw,
e metody wykorzystujace proste zwigzki miedzy zmiennymi procesowymi,

e metody wykorzystujace modele obiektu.

Wystapienie uszkodzenia powoduje przejscie obiektu ze stanu bez uszkodzenia do
stanu z uszkodzeniem. Metody lokalizacji uszkodzen realizujg zadanie wnioskowania
diagnostycznego, réznigc sie miedzy innymi formami zapisu relacji symptomy - uszko-
dzenia oraz sposobem pozyskiwania wiedzy o tych relacjach (Isermann, 2006; Korbicz
i in., 2004; Koscielny, 2001). Od algorytméw stosowanych do lokalizacji uszkodzen przede
wszystkim wymaga sig, aby umozliwiaty wysoka rozréznialno$é uszkodzen i rozpozna-
wanie uszkodzen wielokrotnych oraz pozwalaty w tatwy sposéb modyfikowac procedure
lokalizacji uszkodzen przy ewentualnych zmianach struktury lub parametréw obiektu.

Ogdlny podziat metod lokalizacji uszkodzen, ze wzgledu na sposéb pozyskiwania
wiedzy o relacjach diagnostycznych jest nastepujacy (Koscielny, 2001):

e metody bazujace na relacji symptomy - uszkodzenia wynikajace ze struktury sprze-
towe] obiektu,

e metody bazujace na relacji symptomy - uszkodzenia wyprowadzanej ze struktury
modeli teoretycznych obiektu,

e metody wymagajace okreslenia relacji symptomy - uszkodzenia w procesie uczenia,

e metody wymagajace okreslenia relacji symptomy - uszkodzenia przez eksperta.

Nalezy w tym miejscu wyraznie zaznaczy¢, ze czesto zamiast fazy lokalizacji uszkodzen
(szczegdlnie w diagnostyce symptomowej maszyn i urzadzen) pojawia sie faza rozpozna-
nia stanu/klasy stanéw. Relacje diagnostyczne (symptomy - stan techniczny) w tym przy-
padku budowane sg np. z wykorzystaniem odwrotnych modeli diagnostycznych (Cholewa
i Kicinski, 1997; Cholewa i in., 2008). Ponadto istnieja proby potaczenia zalet diagnostyki
wspartej modelem obiektu oraz diagnostyki symptomowej (Cholewa i Rogala, 2008), co
moze prowadzi¢ do poprawy sprawnosci projektowanych systemoéw diagnostycznych.
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2.1.5. Metody identyfikacji uszkodzen

Identyfikacja uszkodzenia to dziatanie majace na celu oszacowanie rozmiaru uszkodzenia
oraz czasu jego wystepowania (Isermann i Ballé, 1997). Etap ten jest kolejnym sta-
dium, ktére niezbedne jest do postawienia petnej diagnozy. Jak wspomniano wczesniej,
faza identyfikacji taczona jest z faza lokalizacji, tworzac blok, w ktérym realizowana
jest diagnostyka uszkodzenia. Taki sposéb postepowania, jak do tej pory, w praktycz-
nych zastosowaniach jest bardzo trudny do zrealizowania. Z drugiej strony, zastosowania
przemystowe pokazuja, ze detekcja i lokalizacja uszkodzenia jest podejSciem wystarcza-
jacym (Blanke i in., 2006; Korbicz i in., 2004). Powoduje to, ze czesto uzywa sie pojecia
diagnostyki uszkodzenia w odniesieniu do dziatania obejmujacego wytacznie lokalizacje
uszkodzenia (Isermann, 2006).

Niezaleznie od przytoczonych powyzej argumentéw coraz wazniejsza role odgrywaja
koncepcje diagnozowania podejmujace problem identyfikacji uszkodzenia (Ding, 2008),
gdzie stosowane s3 zaréwno metody opierajace sie na modelach diagnozowanego
obiektu (Lehtoranta i Koivo, 2005; Patan i in., 2008), jak i metody zaliczane do koncepcji
znanych z diagnostyki symptomowej (Qipeng 7 in., 2003).

2.2. Modelowanie w diagnostyce procesow

W diagnostyce proceséw, podobnie jak w wielu innych dziedzinach nauki, stosowane s3
rézne sposoby modelowania otaczajacej nas rzeczywistosci, ktére najogdlniej mozemy
podzieli¢ na (Isermann, 2006; teski, 2008):

a) modelowanie teoretyczne, gdzie:

— znane s3 prawa fizyki rzadzace zachowaniem obiektu /zjawiska,

— znane s3 parametry obiektu/zjawiska,

— wynikiem modelowania jest tzw. model w postaci biatej skrzynki;
b) modelowanie eksperymentalne, gdzie:

— brak jest wiedzy na temat zachowania obiektu/zjawiska,

— trzeba przyjac zatozenia odnosnie do struktury modelu,

— mozna mierzy¢ sygnaty wejscia i wyjscia obiektu/zjawiska,

— wynikiem modelowania jest tzw. model w postaci czarnej skrzynki;
c) modelowanie mieszane, gdzie:

o przewaza wiedza teoretyczna o obiekcie/zjawisku:

* znane s3 prawa fizyki rzadzace zachowaniem obiektu/zjawiska,
* nieznane s3 parametry obiektu/zjawiska,
* mozna mierzy¢ sygnaty wejscia i wyjscia obiektu/zjawiska,

* wynikiem modelowania jest tzw. model w postaci jasno-szarej skrzynki;
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o przewaza wiedza eksperta o obiekcie/zjawisku:

* znane s3 reguty fizyki rzadzace zachowaniem obiektu/zjawiska,
* konieczne jest przyjecie zatozenia odnosnie do struktury modelu,
* nieznane s3 parametry obiektu/zjawiska,

* mozna mierzy¢ sygnaty wejscia i wyjscia obiektu/zjawiska,

* wynikiem modelowania jest tzw. model w postaci ciemno-szarej skrzynki.

Stosujac pierwszy z wymienionych sposobéw modelowania zaktada sie, ze rzeczywi-
sto$¢ jest opisywalna za pomoca zasad i praw fizyki. Wynikiem takiego postepowania
najczesciej jest model analityczny w postaci np. réwnan fizycznych, réwnan stanu, trans-
mitancji operatorowej (Gutenbaum, 2003; Kaczorek, 1999; Osowski, 2006a).

Drugi sposéb modelowania zgodny jest z ogdlng teorig identyfikacji systeméw. Model,
ktérego parametry zazwyczaj nie majq interpretacji fizycznej, tworzony jest z uzyciem
danych pochodzacych z eksperymentu. Obiekt poddaje sie doswiadczeniom, a nastepnie
dobiera si¢ parametry modelu tak, aby pasowat on do danych doswiadczalnych (innym
sposobem moze by¢ wykorzystanie danych zgromadzonych w bazie danych podczas dzia-
tania obiektu). W podejsciu tym stosuje sie najczesciej modele parametryczne lub sieci
neuronowe (Soderstrom i Stoica, 1997; Korbicz i in., 1994).

W ostatnim z przytoczonych powyzej przypadkéw, struktura modelu jest okreslana
na podstawie znajomosci praw i zasad fizyki opisujacych zachowanie obiektu lub na
podstawie wiedzy o obiekcie zgromadzonej przez eksperta. Model taki ma wiele nie-
znanych, ale zazwyczaj interpretowalnych parametréw, ktérych wartosci wyznaczane sa
na podstawie danych pomiarowych. Eksperci s3 w stanie opisywac ztozone ukfady, nie
znajac odpowiednich teorii. Ich wiedza reprezentowana jest w formie zbioru stwierdzen
sformutowanych w jezyku naturalnym. Najczesciej stosowanymi modelami s3 tu: modele
analityczne, ktérych parametry zostaty dostrojone na podstawie danych pomiarowych,
systemy wnioskowania oparte na zbiorach regut (ostrych, przyblizonych, rozmytych),
systemy neuronowo-rozmyte, sieci przekonan (Cholewa, 2008; Korbicz i in., 2004; te-
ski, 2008; Ovaska i in., 2006).

2.3. Modele proceséw technicznych

W dalszej czesci rozprawy opisano réznego rodzaju modele proceséw technicznych stoso-
wane do detekcji uszkodzen. Podziat ten zgodny jest z klasyfikacja modeli zaproponowana
w (Korbicz i in., 2004; Koscielny i Bartys, 2004; Koscielny, 2001). Modele wystepujace
w tej grupie charakteryzuje to, ze w przewazajacej liczbie s3 to modele odwzorowujace
zaleznosci dynamiczne. Mozna dokona¢ ich podziatu ze wzgledu na strukture, wyréz-
niajac modele o strukturach statycznych oraz modele o strukturach dynamicznych. Aby
struktury statyczne mogty odwzorowywac wtasnosci dynamiczne obiektu, muszg by¢ sto-
sowane w szeregowo-rownolegtej procedurze identyfikacji (Korbicz i in., 1994; Narendra
i Parthasarathy, 1990). Ograniczenie to nie dotyczy drugiej grupy modeli.
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2.3.1. Modele teoretyczne

Pierwszym sposobem zapisu dynamiki obiektu jest postepowanie polegajace na teore-
tycznym wyprowadzeniu réwnan fizycznych (tj. réwnania ruchu, bilansowe itp.), ktére
nastepnie mozna przeksztatci¢ do réznych postaci, stosujac znane przeksztatcenia. Dy-
namike obiektu o wielu wejsciach i wielu wyjsciach, przy odpowiednio poczynionych
zatozeniach i uproszczeniach, mozna zazwyczaj opisaé za pomoca uktadu nieliniowych
rownan rézniczkowych.

Poza modelami w postaci réwnan rézniczkowych zwyczajnych wyrézni¢ mozna réw-
nania rézniczkowe czastkowe, réwnania réznicowe, réwnania algebraiczne, réwnania cat-
kowe oraz ich potaczenia. Modele w postaci réwnan fizycznych najpetniej opisuja zwiazki
miedzy zmiennymi procesowymi. Istnieje wtedy mozliwo$¢ wykrywania uszkodzen o nie-
wielkich rozmiarach. Czesto rzeczywisty obiekt jest jednak zbyt ztozony, aby opisaé go
stosujac dobrze znane prawa fizyki (lub prawa te sg jeszcze nieodkryte). Jest to réwniez
przyczyna uzyskiwania modeli tak ztozonych, ze nie jest mozliwe ich zastosowanie np.
w diagnostyce on-line.

Modelowanie teoretyczne stosuje si¢ réwniez do opracowywania modelu obiektu
z uwzglednieniem uszkodzen. Wptywa to na zwiekszenie ztozonosci modelu nawet dla
prostych obiektéw, przez co zazwyczaj nie jest mozliwe uzyskanie rozwigzania uktadu
réwnan w postaci jawnej (Koscielny, 2001). W tym przypadku ukfady réwnan opisujace
zachowanie obiektu rozwigzywane sa drogami symulacji komputerowej (metodami nu-
merycznymi), a wyniki oraz analizy rozwiazan stuza do pozyskania niezbednych relagji
diagnostycznych (Cholewa i Kicinski, 1997).

Réwnania stanu mozemy uzyska¢ z réwnan fizycznych przez wprowadzenie nowych
zmiennych okreslanych jako zmienne stanu oraz formutujac réwnanie wyjscia. Generacja
residudéw z zastosowaniem modeli w postaci réwnan zmiennych stanu realizowana jest
za pomoca tzw. redundancji czasowej (Korbicz i in., 2004; Koscielny, 2001). Pojawia sie
tu dodatkowe ograniczenie dla modelu zlinearyzowanego, poniewaz staje sie on czuty na
zmiany punktu pracy obiektu.

Z liniowych réwnan rézniczkowych lub liniowych réwnan stanu mozna przejs¢ do
zapisu modelu typu wejScia-wyjécia z zastosowaniem transmitancji operatorowych. Za-
stosowanie modeli proceséw w postaci transmitancji operatorowych, podobnie jak to
byto w przypadku liniowych réwnan stanu, jest ograniczone z uwagi na trudnosci zwig-
zane z uzyskaniem odpowiednich residuéw, ktére powinny by¢ czute na uszkodzenia,
a niewrazliwe na naturalne zaktécenia procesu, szumy pomiarowe, btedy modelowania,
zmiany punktu pracy (Korbicz i in., 2004).

Jezeli znane s3 réwnania stanu, to mozliwe jest konstruowanie tzw. obserwatoréw
stanu. Obserwator jest algorytmem stosowanym do oszacowania stanu obiektu dyna-
micznego (procesu) na podstawie sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych (Isermann, 2006).
Jezeli réwnania zmiennych stanu uwzgledniaja wptyw zaktdcen na obiekt, to do estymacji
stanu uzywane jest podejécie oparte na réwnaniach filtru Kalmana (Isermann, 2006; Pat-
ton, Frank i Clark, 2000).
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2.3.2. Klasyczne modele parametryczne

Modele parametryczne s3 wynikiem rozwoju metod i srodkéw Scisle zwigzanych z mo-
delowaniem eksperymentalnym (Soderstrom i Stoica, 1997). Identyfikacja takich modeli
prowadzona jest w czterech gtdwnych etapach polegajacych na: zgromadzeniu danych
(podczas eksperymentu czynnego lub biernego), zdefiniowaniu struktury modelu, es-
tymacji nieznanych parametréw modelu na podstawie zgromadzonych danych, oceny
doktadnosci modelu w Swietle okreslonych kryteriédw. W tej grupie modeli mozemy wy-
réznié:
e modele szeregdw czasowych, jak np: modele naiwne, AR - model autoregresyjny,
MA - model w postaci $redniej ruchomej, modele wygtadzania wyktadniczego
(Browna, Holta) i inne;

e modele obiektéw (ktérych parametry nie maja interpretacji), jak np: MAX - model
Sredniej ruchomej z zewnetrznym wejsciem, ARX - model autoregresyjny z ze-
wnetrznym wejsciem , ARMAX - model autoregresyjny Sredniej ruchomej z ze-
wnetrznym wejSciem, model Boxa-Jenkinsa, modele Wienera i Hammersteina,
NARX - nieliniowy model autoregresyjny z zewnetrznym wejsciem;

e modele obiektéw (ktérych parametry maja interpretacje), jak np. modele proceséw
w postaci funkgcji przejscia i modele przestrzeni stanu.

Ciekawym przyktadem modeli parametrycznych s3 modele Wienera i Hammersteina,
ktére stosuje sie do opisu nieliniowych systeméw dynamicznych. W tym przypadku za-
ktada sie jedynie, ze dynamika obiektu moze by¢ przedstawiana za pomoca modelu
liniowego, a jego wtasciwosci nieliniowe za pomoca statycznego elementu nieliniowego.
Przetwarzanie nieliniowe nastepuje na wejsciu lub wyjsciu systemu (odpowiednio dla mo-
delu Hammersteina, Wienera).

Model Hammersteina stosowany jest gtéwnie do identyfikacji wtasciwosci dynamicz-
nych elementéw wykonawczych. Zas model Wienera dobrze identyfikuje nieliniowe wta-
Sciwosci obiektu wynikajace z charakterystyk czujnikéw pomiarowych (Janczak, 2003).
Rozwazania teoretyczne i zastosowania praktyczne modeli Wienera i Hammersteina w za-
daniach diagnostyki proceséw byty przedmiotem rozwazan np. w (Janczak, 2003; Korbicz
iin., 2004).

2.3.3. Modele neuronowe

Jezeli utworzenie modelu obiektu tradycyjnymi technikami modelowania jest zbyt trudne
lub wrecz niemozliwe, to w celu budowy modelu procesu bardzo czesto stosuje sie
sztuczne sieci neuronowe o réznorodnej strukturze. Spowodowane jest to faktem, ze
sieci neuronowe uwazane s3 za uniwersalne aproksymatory réznego rodzaju zaleznosci
funkcyjnych (Osowski, 2006b; Hagan i in., 1995; Haykin, 1999; Rutkowski, 2005; Rut-
kowska 7 in., 1997; Tadeusiewicz, 1993). W szczegdlnym przypadku, gdy struktura sieci
zawiera potaczenia rekurencyjne, mozna traktowac ja jako uniwersalny aproksymator
zaleznosci czaso-przestrzennych (Garzon i Botelho, 1999; Gupta i in., 2003; Liang Jin
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i in., 1995; Patan, 2008a). Sposéb identyfikacji modelu jest taki sam jak dla modeli
parametrycznych.

Gtéwnymi zaletami sieci s3: mozliwos¢ adaptacji, szybko$¢ przetwarzania danych
(réwniez duzych zbioréw danych), mozliwosé odwzorowania zaleznosci silnie nieliniowych,
prostota implementacji. Do najwazniejszych wad tej techniki naleza: potrzeba zgroma-
dzenia odpowiednio reprezentatywnego zbioru przyktadéw uczacych i trudnos¢ interpre-
tacji uzyskanego modelu (Cholewa, 1996; Korbicz i in., 1994). Ze wzgledu na duza popu-
larno$¢ obliczen neuronowych trudno jest wymienic i scharakteryzowaé wszystkie mozliwe
typy sieci, dlatego tez, ponizej omdwione zostang wybrane topologie, ktére szczegdlnie
dobrze nadaja sie do detekcji uszkodzen (Korbicz i in., 2004; Patan i in., 2008).

1. Sieci z liniami opdzniajacymi maja statyczng strukture, ktéra wymaga odpo-
wiedniego przetworzenia przyktadéw uczacych (szeregowo-réwnolegty sposéb iden-
tyfikacji). W tej grupie najwazniejsze struktury to: wielowarstwowe sieci percep-
tronowe (ang. multi-layer perceptrons), sieci funkcyjne (ang. functional networks),
sieci typu GMDH (ang. Group Method of Data Handling), sieci realizujace regresje
uogdlniona GRNN (ang. General Regression Neural Networks).

2. Sieci globalnie rekurencyjne, ktére ztozone s3 ze statycznych jednostek prze-
twarzajacych i maja potaczenia rekurencyjne jedynie pomiedzy neuronami. W tej
grupie wyrdézniamy: sieci perceptronowe ze sprzezeniem zwrotnym (ang. recurrent
multi-layer perceptrons), sieci Jordana i EImana oraz ich wielowarstwowe modyfi-
kacje, wielokontekstowe sieci Elmana i Jordana (ang. multi-context Jordan/Elman
networks), sieci z czasem ciggtym, sieci typu NNARX.

3. Sieci lokalnie rekurencyjne, ktérych topologia jest podobna do sieci jednokie-
runkowych, a potaczenia rekurencyjne zawarte s3 w neuronach. Istnieje wiele dy-
namicznych modeli neuronu, z czego najwazniejsze to jednostki takie jak: model
neuronu ze sprzezeniem w synapsie, model neuronu z filtrem IR, model neuronu
ze sprzezeniem wyjsciowym, dynamiczny model neuronu typu GMDH.

Podczas modelowanie neuronowego pojawia sie kilka probleméw. Pierwszym z nich
jest odpowiedni dobér struktury sieci (okreslenie liczby neurondéw w warstwie ukrytej,
okreslenie typu funkcji aktywacji neuronéw, ewentualne przycinanie sieci). Kolejnym pro-
blemem jest okreslenie wartosci parametréow charakteryzujacych opdznienie sygnatéw
wejsciowych i wyjsciowych modelu neuronowego. Innym bardzo waznym problemem jest
odpowiedni podziat zgromadzonych danych.

2.3.4. Modele rozmyte

Modelowanie rozmyte stosowane jest wéwczas, gdy wiedza o obiekcie diagnozowania jest
nieprecyzyjna lub niepetna i réwnolegle istnieje potrzeba przetwarzania informacji o takim
charakterze. Modele rozmyte (systemy rozmyte) oparte sa na teorii zbioréw rozmytych
zaproponowanej przez L. Zadeha w 1965 roku. Koncepcja ta jest ciagle rozwijana, co
przejawia sie szerokim spektrum publikacji zwigzanych z t3 tematyka w réznych dziedzi-
nach nauki.
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Systemy, o ktérych jest mowa, sktadajg sie z bazy wiedzy zapisanej w postaci roz-
mytych regut warunkowych oraz z bloku wnioskowania wyposazonego w mechanizm
whnioskowania przyblizonego (Duch i in., 2000; Rutkowska i in., 1997). W zaleznosci od
zastosowania na wejscia systemdw rozmytych podaje sie wartosci numeryczne lub war-
tosci lingwistyczne. Gdy na wejécie podawane s3 warto$ci numeryczne, niezbedne jest
przeprowadzenie operacji rozmywania. Na wyjsciu systemu rozmytego otrzymuje si¢ war-
tosci lingwistyczne. Jezeli jest to konieczne, warto$ci numeryczne wyjscia uzyskuje sie za
pomoca operacji wyostrzania, dla zbioru rozmytego uzyskanego w procesie wnioskowa-
nia. Blok wnioskowania rozmytego realizowany jest na wiele sposobdw z uzyciem réznych
operatoréw stosowanych w logice rozmytej. Jego zadaniem jest stosowanie wiedzy zawar-
tej w regutach w celu wypracowania konkluzji na podstawie przestanek zbudowanych na
wartosciach danych. Opisane dziatania realizowane s3 zgodnie z metodami wnioskowania
przyblizonego.

Kluczowym zadaniem podczas tworzenia modeli rozmytych jest budowa bazy wiedzy.
Rozréznia sie¢ trzy rézne strategie pozyskania regut “jezeli-to": metody bezposrednie
(zrédtem regut jest wiedza ekspercka), metody automatycznego generowania regut na
podstawie numerycznych danych o wejsciach i wyjsciach modelowanego obiektu, oraz
metody mieszane (wiedza ekspercka stuzy do okreslenia struktury oraz poczatkowych
wartosci parametréw modelu, natomiast dane pomiarowe do strojenia modelu).

Do najczedciej stosowanych systemédw rozmytych w ukfadach detekcji uszkodzen
mozna zaliczy¢ (Korbicz i in., 2004; Rutkowski, 2007) system Mamdaniego-Assilana
oraz system rozmyty Takagi-Sugeno-Kanga (TSK). Znane s3 réwniez inne realizacje sys-
teméw rozmytych, takie jak (feski, 2008): system rozmyty z parametrycznymi konklu-
zjami, system Tsukamoto, system Baldwina i inne. W uktadach diagnostycznych réznych
klas obiektéw modele rozmyte umozliwiaja, poza wyliczaniem wartosci zmiennych pro-
cesowych, takie dziatania jak: rozmyta ocene wartosci residuéw, zapis relacji symptomy
- uszkodzenia, zapis wiedzy deklaratywnej oraz prowadzenie wnioskowania diagnostycz-
nego (Cholewa, 1983; Cholewa i Pedrycz, 1987; Frank i Koppen-Seliger, 1997; Korbicz
i in., 2004; Korbicz, 2006; Koscielny, 2001; Koscielny i Bartys, 2004; Moczulski i Szu-
lim, 2004).

2.3.5. Modele hybrydowe

Modele mieszane s3 wynikiem taczenia elementarnych technik modelowania. Bardzo po-
pularnymi przyktadami tego typu modeli s3: falkowe sieci neuronowe, bayesowskie sieci
neuronowe, systemy neuronowo-rozmyte, systemy ewolucyjno-rozmyte, przyblizone sieci
neuronowe itp. (Lingras, 1998; Liu i in., 2004; teski, 2008; MacKay, 1992; Rutkow-
ski, 2005). Zintegrowanie metod uzywanych oddzielnie ma wiele uzasadnien. Celem ta-
kiego dziatania jest potfaczenie zalet réznych technik elementarnych przy jednoczesnej
minimalizacji wad.

Ponizej oméwiono idee pofaczenia sieci neuronowych i systeméw rozmytych oraz po-
dano przykfad sposobu generacji uszkodzen z zastosowaniem tego podejscia. Systemy
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tego typu stanowig potaczenie struktur opartych na teorii zbioréw rozmytych ze sztucz-
nymi sieciami neuronowymi (Jang 7 in., 1997; teski, 2008; Osowski, 2006b; Rutkowska
i in., 1997; Rutkowski, 2005). Dzieki takiemu zestawieniu otrzymano doskonate narze-
dzie umozliwiajace wtaczenie wiedzy eksperckiej do procesu przetwarzania informacji.
Wiedza ta moze postuzy¢ do okresdlenia wstepnej struktury systemu oraz do inicjowania
poczatkowych wartosci jego parametréw. Nastepnie w sposéb automatyczny generuje sie
reguty dodatkowe i stroi parametry modelu na podstawie danych pomiarowych. Dazy sie
jednak do tego, aby systemy neuronowo-rozmyte automatycznie pozyskiwaty rozmyte
reguty warunkowe jedynie na podstawie danych (teski, 2008; Rutkowski, 2007). Bardzo
wazng zaleta omawianych modeli jest mozliwos$¢ ich interpretacji.

Jednym z najbardziej znanych systeméw wnioskowania rozmytego opartego na sie-
ciach neuronowych jest system ANFIS (ang. Adaptive-Network-based Fuzzy Inference
System) zaproponowany przez J. Janga. Sie¢ ta ztozona jest z warstwy wejsciowej, warstw
ukrytych i warstwy wyjsciowej realizujacych odpowiednie obliczenia rozmyte. Taki zapis
struktury systemu rozmytego umozliwia identyfikacje nieznanych parametréw modelu
za pomoca algorytméw uzywanych do uczenia sieci neuronowych. W pracach (Lee i
Ching-Cheng, 2000; Kowal, 2005; Mastorocostas i Theocharis, 2002) opisano bardzie;
zaawansowane systemy neuronowo-rozmyte, ktére posiadaja w swej strukturze potacze-
nia rekurencyjne umozliwiajace petniejsze odtworzenie dynamiki obiektu.

Sposéb detekcji uszkodzen za pomoca modeli neuronowo-rozmytych jest taki sam
jak poprzednio. Rozwazania dotyczace uktadéw diagnostycznych zbudowanych na bazie
systeméw neuronowo-rozmytych mozna znalez¢ np. w pracach (Ayoubi i Isermann, 1997;
Korbicz, 2006; Korbicz i Kowal, 2007; Koscielny, 2001; Moczulski i Hanzel, 2007).

2.3.6. Modele heurystyczne

Modelowanie heurystyczne to postepowanie wywodzace sie z miekkich obliczen, beda-
cych, jak sugerowat L. Zadeh (1994), potaczeniem logiki rozmytej, oblicze neuronowych
i wnioskowania bayesowskiego. Szczegdtowe rozwazania dotyczace metodyki modelowa-
nia heurystycznego, uwzgledniajace rézne sposoby odkrywania wiedzy, opisano w pra-
cach (Moczulski, 2005a; Moczulski, 2005b). Modelowanie heurystyczne obiektéw jest
fuzja réznego rodzaju metod obliczeniowych, gdzie proces obliczen bazuje na pojeciach
fragmentarycznej prawdy, przyblizenia oraz niepewnosci. Metodyka modelowania heu-
rystycznego obiektéw ma wiele podobienstw z procesem odkrywania wiedzy w bazach
danych. Modele heurystyczne budowane s3 gtéwnie na podstawie danych zgromadzonych
na obiekcie rzeczywistym lub otrzymanych w wyniku eksperymentu numerycznego prze-
prowadzonego za pomoca odpowiedniego symulatora. Nosnikami globalnych modeli heu-
rystycznych moga by¢ (Moczulski, 2005b): sieci neuronowe, systemy neuronowo-rozmyte,
systemy wnioskowania opartego na przyktadach, zaleznosci funkcyjne w postaci réwnan
i inne. Jak wskazuje autor przytoczonych opracowan - automatyczny wybér typu/typéw
modeli dla rozpatrywanego problemu jest trudnym zadaniem. W tym celu nalezy uwzgled-
ni¢ wiele czynnikéw, ktére zawrze¢ mozna w trzech grupach zagadnien obejmujacych:
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znajomos$¢ procesu, charakterystyke danych, cel wyznaczania modelu. Jako jedno z moz-
liwych rozwigzan tego problemu zaproponowano inteligentng procedure bazujaca na sieci
przekonan, ktéra umozliwiata wnioskowanie na podstawie informacji niepewnych, niepre-
cyzyjnych i niekompletnych (Ciupke, 2007).

Dynamiczny rozwdj metodyki pociagga za soba udoskonalenie elementarnych tech-
nik modelowania. Badania prowadzone w tym zakresie mozna znalez¢ miedzy innymi
w pracach (Moczulski i Szulim, 2004; Przystatka, 2007a; Wachla i Moczulski, 2007).
W przytoczonych pracach uzyskano wyniki pozwalajace na zastosowanie modeli w ukfa-
dach diagnostyki i sterowania.

2.4. Modele do lokalizacji uszkodzen i rozpoznawania
standw obiektu

Podstawowa wtasciwoscia modeli do lokalizacji uszkodzen i rozpoznawania stanéw
obiektu jest to, ze umozliwiaja one odwzorowanie przestrzeni wartosci sygnatéw diagno-
stycznych (symptoméw) w przestrzen wartosci sygnatur uszkodzen lub stanéw obiektu.
Wejsciowymi sygnatami diagnostycznymi w procesie lokalizacji uszkodzen lub rozpozna-
wania stanéw obiektu sa (Korbicz i in., 2004):

e residua generowane na podstawie modeli obiektéw,

e binarne lub wielowartosSciowe sygnaty powstate w wyniku kwantowania wartosci
residudw,

e binarne lub wielowarto$ciowe sygnaty generowane w wyniku zastosowania réznych
metod detekcji uszkodzen,

e parametry statystyczne (cechy) opisujace wiasciwosci sygnatéw zmiennych proce-
sowych lub residuéw,

® zmienne procesowe.

Istnieje wiele réznego rodzaju metod lokalizacji uszkodzen i rozpoznawania stanu,
ktére najogdlniej mozna podzieli¢ na metody wnioskowania automatycznego i metody
klasyfikacji (Isermann, 2006). W metodach tych stosowane sg réznorodne modele umoz-
liwiajace zapis relacji diagnostycznych. Do najwazniejszych nalezy zaliczy¢:

e modele odwzorowujace (Koscielny, 2001) takie jak: binarna macierz diagnostyczna,
binarne drzewa diagnostyczne, reguty diagnostyczne, system informacyjny, przybli-
zony system informacyjny, tablice decyzyjne;

e modele pozyskane metodami uczenia maszynowego lub metodami rozpoznawania
obrazéw (Korbicz i in., 2004; Moczulski, 2002);

e modele neuronowe, modele rozmyte i neuronowo-rozmyte, komitety modeli, wielo-
sieci (Duch i in., 2000; Frank i Koppen-Seliger, 1997; Korbicz i in., 2004; Patton,
Uppal i Lopez-Toribio, 2000; Qipeng i in., 2003; Ruiz i in., 1999; Satoh i in., 2001);
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e sieci stwierdzen (Cholewa, 2006; Cholewa, 2008) i sieci przekonan (Bednarski i in.,
2004);

e modele i wielomodele diagnostyczne: modele wielowarstwowe, modele wieloaspek-
towe, modele wielomodutowe (Cholewa i Rogala, 2008; Cholewa i in., 2008; Rzy-
dzik, 2007; Skupnik, 2008; Wojtusik, 2006).

Na szczegdlne wyrdznienie zastuguje koncepcja wielomodeli diagnostycz-
nych (Wojtusik, 2006), ktéra pozwala na znacznie szersze wykorzystanie zalet
technik elementarnych. Podobnie jak ma to miejsce w przypadku komitetéw modeli,
wielomodele mogg by¢ tworzone z zastosowaniem réznorodnych technik modelowania
(np. z modeli interpolacyjnych, sieci neuronowych, modeli regresyjnych, sieci Bayesa
i wielu innych). Mozna powiedzie, ze jest to kolejny krok poczyniony w kierunku
eliminacji niedoskonatosci metod elementarnych.

2.5. Modele neuronowe w detekcji uszkodzen

Rézne strategie stosowania sieci neuronowych w systemach detekcji uszkodzen, ktére
zgodne s3 z ogdlng koncepcja diagnozowania z zastosowaniem modelu procesu, mozna
znalezé m.in. w pracach (Korbicz i in., 2004; Koscielny, 2001; Koscielny i Bar-
ty$, 2004; Patan i in., 2008). Wyréznia sie dwa podstawowe sposoby diagnozowania
(patrz Rys. : a) na podstawie modelu neuronowego procesu utworzonego dla stanu
nominalnego; b) na podstawie banku modeli neuronowych, ktére odpowiadaja réznym
stanom obiektu.

F D F D
PROCES PROCES
Model Bank modeli
neuronowy neuronowych
procesu procesu
R R
Blok decyzyjny Blok decyzyjny

S
(a)

s
(b)

Rys. 2.4: Koncepcje detekcji uszkodzen z zastosowaniem modeli neuronowych proce-
séw (Korbicz i in., 2004)

Notacja przyjeta na Rys. [2.4]jest nastepujaca: U - zbidr wejs¢ obiektu, Y - zbidr wyjéé
obiektu, R - zbidr residudw, S - zbidr sygnatéw diagnostycznych. Rys. przedstawia
cztery sposoby budowy modeli neuronowych relacji pomiedzy zmiennymi procesowymi,
ktére moga zostac zastosowane do detekcji uszkodzen. Zgodnie z nim wyrdzniamy:
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a) model wejsciowo-wyjsciowy, gdzie wejscie sieci stanowi podzbidr wej$¢ obiektu
(U; C U), a wyjscie sieci stanowi podzbidr wyjs¢ obiektu (Y; C Y),

b) model wejéciowo-wejsciowy, gdzie wejscie sieci stanowi podzbiér wejs¢ obiektu
(U; C U) i wyjscie sieci stanowi podzbidr wejs¢ obiektu (U, C U),

c) model wyjsciowo-wyjsciowy, gdzie wejscie sieci stanowi podzbidér wyjsé obiektu
(Yy C Y) i wyjscie sieci stanowi podzbidr wyjs¢ obiektu (Y2 C Y),

d) model mieszany, ktérego szczegdlnym przypadkiem jest model odwrotny, gdzie
wejscie sieci stanowi podzbidr wejs¢ i wyjsé obiektu (U; U'Yy) C (U UY) i wyjscie
sieci stanowi podzbidr wejs¢ i wyj$é obiektu Z C (U UY).

W przypadku schematu diagnozowania z Rys. [2.4a w ktérym zastosowano model
neuronowy utworzony zgodnie z dowolnie wybrana konfiguracja pokazana na Rys. [2.5]
oczekuje sig, ze wartosci generowanych residuéw bedg nieznacznie rézni¢ sie od zera
w sytuacjach braku uszkodzenia, a w sytuacji, gdy uszkodzenie wystepuje, réznica ta
bedzie znaczaca. W zastosowaniach praktycznych, niezaleznie od przyjetej techniki mo-
delowania, utworzony model zawsze bedzie w mniejszym lub wiekszym stopniu odbiegat
od rzeczywistosci (nie jest mozliwe utworzenie doktadnego modelu obiektu), co powo-
duje, ze nie zawsze uzyska sie¢ pozadany efekt.

F D F D
l Y. PROCES |-
_ PROCES 1
(a) (b)

Rys. 2.5: Podstawowe konfiguracje wejs¢/wyj$¢ modeli neuronowych proceséw stosowa-
nych do detekcji uszkodzen

Wartosci residuum, generowane z zastosowaniem modelu neuronowego procesu, sg
wiec uzaleznione od kilku czynnikéw. Ogdlnie zaleznos¢ te mozemy zapisac jako:

r:yOb_y:h<f75275m)7 (21)
gdzie f - uszkodzenie, h - zazwyczaj nieznana nieliniowa zalezno$¢ funkcyjna, 4, - nie-
pewnos$¢ powigzana z sygnatem 1y, zarejestrowanym na obiekcie, ktéra wynika z za-
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ktécen niemierzalnych i szumdéw pomiarowych, d,, - niepewno$¢ zwigzana z sygnatem
y wyliczanym z zastosowaniem modelu wynikajaca z btedéw modelowania.

Na niepewnos$¢ modelu neuronowego sktadaja sie btedy strukturalne i btedy parame-
tryczne (Korbicz i Witczak, 2005; Korbicz, 2006). Pierwszy typ btedu wynika z potrzeby
doboru okreslonego typu sieci oraz jej struktury (nieposiadajacej interpretacji i czesto nie-
odpowiadajacej strukturze modelowanego obiektu). Btedy parametryczne powodowane
s3 niedoskonatosciami metod estymacji nieznanych parametréw sieci. Na btedy tego ro-
dzaju wptywa réwniez jakos¢ i liczebnos$¢ zbioru danych, za pomocg ktérych model byt
utworzony.

Biorac pod uwage przytoczone powyzej fakty, nalezy w taki sposéb projektowaé i two-
rzy¢ modele neuronowe, aby residua uzyskiwane za ich pomoca w jak najmniejszym stop-
niu uzaleznione byty od zaktécen, szuméw i btedéw modelowania, a z drugiej strony byty
czute na uwzgledniane uszkodzenia.

2.6. Odporna detekcja uszkodzen

Przytoczone w poprzednim punkcie argumenty powoduj, ze celowe jest rozwijanie od-
pornych (ang. robust) metod detekcji uszkodzen (Chen i Patton, 1998). Problemy te
nasilaja sie zwtaszcza wtedy, kiedy rozpatruje sie uszkodzenia drobne (ang. soft faults)
lub uszkodzenia bedace w poczatkowej fazie (ang. incipient faults). Na przyktad przyjecie
zbyt matej wartosci progéw decyzyjnych stuzacych do oceny wartosci residuéw prowadzi
zazwyczaj do generacji duzej liczby fatszywych alarméw. Dla zbyt duzych wartosci pro-
géw system detekcji bedzie niewrazliwy na uszkodzenia drobne i narastajace (jezeli celem
diagnostyki jest wczesne wykrywanie uszkodzen, to wéwczas ros$nie prawdopodobienstwo
wystepowania fatszywych alarméw).

Od wielu lat rozwijane s3g liczne koncepcje diagnozowania gwarantujace odpornosé
algorytmoéw detekcyjnych na réznego rodzaju btedy i niepewnosci. Metody prezentowane
w literaturze mozemy podzieli¢ na metody aktywne i pasywne (Korbicz, 2006; Patan
i in., 2008). Pierwsza grupa metod zwigzana jest z samym generowaniem residudéw i po-
lega na odpowiednich modyfikacjach struktury modelu i sposobu jego identyfikacji tak,
aby uzyska¢ residua niewrazliwe na réznego rodzaju btedy i niepewnosci, a z drugiej
strony wrazliwe na wystepujace w obiekcie uszkodzenia. W wyniku takich dziatan moz-
liwe jest ograniczenie wptywu zaktécen oraz minimalizacja niepewnosci strukturalnej
i parametrycznej. W tej grupie wyrézniamy gtéwnie:

e obserwatory stanu o nieznanym wejsciu (Korbicz i in., 2004; Korbicz, 2006; Wit-

czak, 2003; Witczak, 2007),
e metody oparte na filtracji optymalnej (Chen i Patton, 1998; Korbicz i in., 2004),
e optymalne odporne réwnania parzystosci (Chen i Patton, 1998; Korbicz i in., 2004;

Koscielny, 2001).

Druga grupa metod zwigzana jest z czescig decyzyjna systemu detekcji, gdzie idea oceny
residudw zazwyczaj polega na wykorzystaniu adaptacyjnych progéw decyzyjnych. Metody
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wyznaczania progéw mozemy podzieli¢ na:

e metody polegajace na estymacji niepewnosci (Korbicz, 2006; Korbicz i Mrugalski,
2008; Witczak i in., 2006),

e metody polegajace na modelowaniu niepewnosci (Patan, 2008b).

Jako sposéb redukcji niepewnosci wynikajacych z btedéw modelowania mozna po-
da¢ nastepujacy przyktad. Stosujac tradycyjne zbiory rozmyte (typu 1.), trudno jest
modelowa¢ bezposrednio niepewnos$¢ wynikajaca z faktu, ze wiedza pozyskana od kilku
ekspertéow dotyczaca przestanek i konkluzji rozmytych regut warunkowych nie jest jed-
nakowa. Z drugiej strony automatyczna budowa bazy wiedzy niesie ze sobg koniecznos¢
korzystania z zaktéconych danych numerycznych. Zbiory rozmyte typu 2. sg idealnym
Srodkiem do modelowania tego typu niepewnosci, gdyz wartosci funkgcji przynalezno-
$ci s3 zbiorami rozmytymi. Baze wiedzy ztozong z I regut warunkowych stosowanych
w systemie rozmytym Mamdaniego-Assilana przedstawi¢ mozna w formie kanonicznej:

N I
R = {72@')};1 = { Jezeli </\ X, jest ﬁgy) , to Y jest §<i>} , (2.2)
i=1

n=1

gdzie AW, /Alg) e 2%) B to wartodci lingwistyczne reprezentowane przez zbiory roz-
myte typu 2. Rozumujac analogicznie, mozna rozwaza¢ system rozmyty Takagi-Sugeno-
Kanga ze zbiorami rozmytymi typu 2. Wyczerpujacy przeglad zagadnien budowy syste-
moéw rozmytych typu 2. oméwiono w pracy (teski, 2008).

Przyktadem nalezacym do drugiej grupy metod moze by¢ podejscie omédwione w pracy
(Patan, 2008b), ktére polega na wyliczaniu progdéw decyzyjnych za pomoca modelu
btedu modelu obiektu (ang. model error model). Procedura projektowania tak pomysla-
nych progéw jest nastepujaca. Dla utworzonego modelu obiektu w stanie nominalnym
generuje sie residua r; dla biezacego stanu nominalnego (jednoczesnie rejestrujac wejscia
modelu u;). Dla tak zgromadzonych danych (u;,r;) buduje sie model z wykorzystaniem
wybranej metody identyfikacji parametrycznej, co prowadzi do utworzenia modelu btedu.
Do detekcji uszkodzen wykorzystuje sie sygnaty generowane przez oba modele. Podejscie
to nasuwa jednak pytanie co do wptywu niepewnosci modelu btedu modelu na przebieg
procesu diagnozowania.

2.7. Teoria chaosu w diagnostyce proceséw

Teoria chaosu deterministycznego uznawana jest, obok teorii wzglednosci oraz mechaniki
kwantowej, za jedno z trzech monumentalnych odkry¢ dwudziestego wieku (Li, 2006; Li
i in., 2006). Teoria chaosu w gtéwnej mierze koncentruje swoja uwage na analizie dyna-
micznych uktadéw nieliniowych, ktérych zachowanie jest nieregularne. Uktady chaotyczne
uwaza sie za posrednie ogniwo stanowigce potfaczenie pomiedzy uktadami determini-
stycznymi oraz stochastycznymi (Morrison, 1996). Dzieje sie tak, poniewaz ukfady tego
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typu sa deterministyczne, lecz posiadaja wtasnosci charakterystyczne dla uktadéw sto-
chastycznych. W matematyce, podstawowe cechy wyrézniajace uktady chaotyczne to:
silna zalezno$¢ zachowania uktadu od warunkéw poczatkowych (wrazliwo$é na warunki
poczatkowe), duza czuto$¢ uktadu na zmiany jego parametréw, wystepowanie co naj-
mniej jednego dodatniego wykfadnika Lapunowa. Wyktadniki Lapunowa s3 podstawowa
miarg chaotycznosci i mierza Srednig szybkos$¢ rozchodzenia sig trajektorii lezacych bar-
dzo blisko siebie (Ott, 1997; Wiggins, 2003; Anishchenko i in., 2007). Do liczbowego
opisania chaosu stuza réwniez takie miary jak entropia metryczna i entropia topolo-
giczna (Ott, 1997).

Okazuje sig, ze chaos to stan dynamiki powszechnie wystepujacy w wielu ukta-
dach opisujacych réznego rodzaju zjawiska (procesy). W ostatnich latach opisano
wiele rodzajéow uktadéw fizycznych, w ktérych zaobserwowano nieregularne zachowa-
nia dynamiczne nazwane oscylacjami chaotycznymi. Przyktadami tego typu uktadéw
sa (Moon, 2004; Schuster, 1993): wahadto z sita wymuszenia, ptyny w poblizu progu
turbulencji, akceleratory czastek, biologiczne modele dynamiki populacji, pobudzane ko-
morki serca i wiele innych.

Istnieje kilka gtéwnych powodéw zainteresowania tymi uktadami. Podstawowym
czynnikiem jest wzglad poznawczy. Ukfady rzeczywiste s3 z natury nieliniowe, dlatego
wielu badaczy, probujac znalezé przyczyny warunkéw generacji ruchu chaotycznego,
konstruuje narzedzia umozliwiajace ich analize (Awrejcewicz i Mosdorf, 2003; Abarba-
nel, 1996; Kantz i Schreiber, 1999; Morrison, 1996; Wiggins, 2003).

Z drugiej strony, ten powszechnie wystepujacy stan dynamiki w otaczajacej nas rze-
czywistosci jest niepozadany w niektérych sytuacjach (np. podczas pracy urzadzen elek-
trycznych lub elektronicznych). Pojawito sie wiele ciekawych prac w obszarze dotyczacym
synchronizacji (sterowania) uktadéw chaotycznych (Ott, 1997). Dla przyktadu mozna
wymieni¢ np. prace dotyczace stabilizacji rytmu serca (Garfinkel 7 in., 1992) lub pracy
lasera (Roy 7 in., 1992). Innym przyktadem moze by¢ zastosowanie diagraméw bifurkacyj-
nych wyznaczanych za pomocg modelu neuronowego procesu do okreslenia aktualnego
stanu tego procesu w celu wypracowania odpowiedniej strategii sterowania (Krishnaiah
i in., 2006a). Szczegbtowy przeglad zagadnien dotyczacych sterowania uktadéw chaotycz-
nych przedstawiono np. w pracach (Li, 2006; Fradkov i Evans, 2005).

W latach dziewieédziesigtych ubiegtego wieku pojawita sie nowa koncepcja wykorzy-
stania tego zjawiska nazwana “dobrym chaosem” (ang. good chaos) lub tez inzynieria
chaosu (ang. chaos engineering), w ktérej uzyskanie zachowania chaotycznego w rozwa-
zanym uktadzie jest pozadane (Moon, 2004). Mozna w tym obszarze wymieni¢ co naj-
mniej kilka zastosowan praktycznych, jak na przykfad: wprowadzenie drgan chaotycznych
o niewielkiej amplitudzie podczas procesu cigcia metalu w celu uzyskania powierzchni cie-
cia o wysokiej jakosci (Moon i Kalmar-Nagy, 2001), zastosowanie systeméw chaotycznych
do transmisji sygnatéw, przesytu danych i kodowania informacji (Stavroulakis, 2005; Per-
ruquetti i Barbot, 2005), zastosowania systeméw chaotycznych jako generatoréw liczb
pseudolosowych (Li i in., 2006). Powstato réwniez wiele ciekawych patentéw urzadzen
codziennego uzytku (takich firm jak Sanyo, Panasonics, Goldstar), w ktérych zasto-
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sowanie elementéw teorii chaosu umozliwito poprawe ich sprawnosci lub uzytecznosci.
Przyktadami takich urzadzen sa pralki, zmywarki, mikrofaléwki, podgrzewacze powietrza
i wiele innych (Hirota, 1995; Moon, 2004).

Istnieja réwniez innowacyjne koncepcje zastosowania teorii chaosu w uktadach mikro-
procesorowych. Ciekawym pomystem dotyczacym tej idei jest projekt Chaologix (Ditto
i in., 2009). Przewiduje sie, ze w ramach rozwoju tego projektu zostanie opracowany
nowy typ uktadu scalonego opartego na chaotycznych elementach przetwarzajacych, re-
alizujacych operacje logiczne (bez potrzeby rozwoju nowej technologii wytwarzania). Po-
winno to przyczyni¢ sie do uzyskania komputerowych jednostek obliczeniowych (proce-
soréw), ktdrych szybkos¢ obliczen szacuje sie na poziomie 100 GHz i wigkszym (Graham-
Rowe, 2009).

Teoria chaosu znalazfa réwniez swoje zastosowanie w szeroko rozumianej diagnostyce.
Poczatkowo najwieksze zainteresowanie rozwojem metod opartych na teorii chaosu wia-
zano z diagnostyka medyczna (West, 1991). Bezposrednie zastosowanie teorii chaosu
w diagnostyce choréb serca znajduja na przyktad: analiza fraktalna trajektorii fazowej
rytmu serca (Goldberger, 1992), ocena ryzyka nagtego zatrzymania krazenia na podsta-
wie miar ztozonosci (trajektorii interwatéw RR sygnatéw EKG) bazujacych na entropii
Shannona oraz dynamice symbolicznej (Zebrowski i in., 2000).

Badania teoretyczne i eksperymentalne zwigzane z zastosowaniem teorii chaosu dla
celéw diagnostyki technicznej, w tym diagnostyki proceséw, pozwalaja na wydzielenie
dwéch gtéwnych kierunkéw dziatan badaczy. Pierwszy kierunek dotyczy rozwoju metod
pasywnych, natomiast drugi zwigzany jest z rozwojem metod aktywnych.

W metodach pasywnych w celu diagnozowania stosowane sg réznego rodzaju miary
wypracowane na gruncie teorii chaosu (estymaty wyktadnikéw Lapunowa, estymaty wy-
miaru fraktalnego). Miary te wyznaczane s3 gtéwnie dla odpowiednio przetworzonych
zmiennych procesowych. Ich zmiany traktowane sg jako symptomy pojawiajacych sie
w obiekcie uszkodzen. Ciekawa jest koncepcja badania zmian stanu uktadu z zastosowa-
niem tzw. diagraméw rekurencyjnych (ang. recurrence plots), ktérych podstawy opisane
sq w pracy (Eckmann i in., 1987). Juz w tej pracy autorzy wskazywali, ze narzedzie to
moze stuzy¢ do diagnozowania uktadéw dynamicznych. Poczatkowo diagramy rekuren-
cyjne stosowano do wizualizacji zachowania trajektorii badanego uktadu w przestrzeni
fazowej. Wprowadzenie przez C. Zbiluta i C. Webbera tzw. analizy ilosciowej diagraméw
rekurencyjnych (ang. Recurrence Quantification Analysis, RQA) pozwolito na ilosciowy
opis ztozonosci struktur (np. linii diagonalnych i pionowych) zawartych w diagramie,
co znacznie rozszerzyto mozliwosci tej metody. Analiza uktadéw dynamicznych z zasto-
sowaniem tego narzedzia pozwala na identyfikacje np. punktéw bifurkacyjnych, przejsé
intermitencyjnych, stanéw laminarnych itp. (Marwan, Romano, Thiel i Kurths, 2007).
Przyktady dotyczace metod pasywnych znalezé mozna na przyktad w pracach (Bogus i
Merkisz, 2005; Bi-qgiang Du i/ in., 2008; Nichols i in., 2006; Tykierko, 2008).

Diagnozowanie z zastosowaniem metod aktywnych polega na bezposrednim wyko-
rzystaniu uktadéw chaotycznych. Najbardziej popularnym przyktadem tego typu podej-
Scia jest odpowiednie zastosowanie oscylatoréw chaotycznych (np. oscylatora Duffinga).
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Wykorzystuje sie w tym celu dwie podstawowe wtasnosci uktadéw chaotycznych, a mia-
nowicie ich wrazliwo$¢ na zmiany parametréw oraz ich wrazliwo$¢ na zmiany warunkéw
poczatkowych (Birx i Pipenberg, 1992). Okazuje si¢, ze w niektérych uktadach cha-
otycznych przektada sie to na duzg wrazliwos¢ tych uktadéw na sygnaty wymuszenia
o okreslonej postaci przy jednoczesnej odpornosci tych uktadéw na zaktdcenia (Wang
i in., 1999). Symptomy zmiany stanu obiektu rozwazan obserwowane s3 posrednio po-
przez zmiany zachowania uktadu chaotycznego, ktérego wejSciem jest obserwowana na
obiekcie zmienna procesowa. Zmiany zachowania uktadu chaotycznego polegaja na przej-
Sciach ze stanu ukfadu okreslanego jako chaotyczny do stanu laminarnego (zachowanie
w przyblizeniu okresowe przerywane przez wybuchy o skoficzonym czasie trwania). Stan
laminarny Swiadczy o okreslonej postaci sygnatu wymuszenia, a co za tym idzie o stanie
obiektu. Mozna znalez¢ przyktady zastosowania tego podejécia w diagnostyce maszyn (Li
i Qu, 2007), jak réwniez w diagnostyce proceséw (Song i in., 2009).

Jak dotad istnieje niewiele prac przegladowych, wykazujacych praktyczne mozliwo-
$ci wykorzystania teorii chaosu w rzeczywistych uktadach diagnostyki obiektéw tech-
nicznych (Aihara, 2002; Hirota, 1995; lokibe, 1997). Na podstawie wtasnego przegladu
literatury w tym zakresie autor rozprawy zauwaza, ze praktycznych zastosowan przemy-
stfowych teorii chaosu w zakresie diagnostyki obiektéw technicznych jest ciggle niewiele,
poniewaz teoria chaosu rozwijana jest od niedawna.

2.8. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono podstawowe koncepcje diagnostyki proceséw ze szczegdlnym
uwzglednieniem metod diagnozowania wspartego modelami. Scharakteryzowano grupy
modeli proceséw do detekcji uszkodzen uzyskiwane metodami klasycznymi (tj. réwnania
fizyczne, réwnania zmiennych stanu, transmitancje, obserwatory stanu, modele parame-
tryczne) oraz z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji (np. sieci neuronowe, sys-
temy rozmyte, systemy hybrydowe). Dokonano réwniez syntetycznego przegladu metod
i Srodkéw dotyczacych lokalizacji uszkodzen i rozpoznawania stanu obiektu. Poddano
szczeg6towej analizie sposéb detekcji uszkodzen z zastosowaniem modelu neuronowego
procesu, wskazujac stabe punkty tej techniki. Przedstawiono podstawowe koncepcje od-
pornej detekcji uszkodzen oraz oméwiono wybrane sposoby redukcji niepewnosci wynika-
jacych z zaktécen niemierzalnych, szuméw pomiarowych i btedéw modelowania. W kon-
cowej czesci rozdziatu omoéwiono najwazniejsze sposoby diagnozowania wykorzystujace
elementy teorii chaosu.

Biorac pod uwage trudnosci, jakie zwigzane s3 z budowg modeli proceséw do detekgji
uszkodzen metodami klasycznymi, mozna zauwazy¢, ze coraz czesciej siega sie do metod
obliczen migkkich. Jednym z najbardziej skutecznych sposobéw budowy modeli proce-
séw s3 niewatpliwie metody bazujace na sztucznych sieciach neuronowych. Istnieje wiele
klas struktur neuropodobnych umozliwiajacych tworzenie przyblizonych modeli proceséw,
ktére szczegdlnie dobrze nadaja sie do detekcji uszkodzen. Jak zostato to zauwazone,
modele tego typu wymagaja dalszego rozwoju, co moze przyczyni¢ sie do ograniczenia



2.8. Podsumowanie 39

bteddw strukturalnych i parametrycznych modelowania. Z drugiej strony brak mozliwosci
catkowitej eliminacji tego rodzaju btedéw (oraz btedéw innych typéw) zmusza projektan-
tow systemoéw diagnostycznych do opracowywania pasywnych metod detekcji uszkodzen
uwzgledniajacych niepewnosci pochodzace z réznych Zrédet.

W opinii autora rozprawy szczegdlnie duze nadzieje mozna wigzac z zastosowaniem
teorii chaosu w uktadach diagnostycznych. Ciekawym podejéciem moze by¢ budowa sys-
teméw diagnostycznych (wykorzystujacych model obiektu) z zastosowaniem tzw. inzy-
nierii chaosu, w ktérej w bezposredni sposéb wykorzystuje sie wtasnosci uktadéw cha-
otycznych. Mozna réwniez zauwazy¢, ze brak jest np. metod detekcji uszkodzen bazu-
jacych na modelu procesu, w ktérych do oceny residuéw stosowane bytyby analizy za
pomoca narzedzi wywodzacych sie z teorii chaosu (np. analizy diagraméw rekurencyjnych
wyznaczanych dla residuéw). Opisane w dalszej czesci pracy badania autora s3 préba za-
stosowania wybranych odkry¢ teorii chaosu w diagnostyce proceséw technicznych.






Rozdziat 3

Rekurencyjne sieci neuronowe

Przedmiotem rozwazanh niniejszego rozdziatu s3 rekurencyjne sieci neuronowe, ktérych
wykorzystanie stanowi jedno z mozliwych podej$¢ w zagadnieniach modelowania obiek-
tow technicznych. Dziatanie, ktérego wynikiem jest model neuronowy obiektu, zgodne
jest z ogdlna teorig identyfikacji systeméw (Soderstrom i Stoica, 1997). Jest to podejscie,
w ktérym model tworzony jest z uzyciem danych pochodzacych z eksperymentu. System
poddaje sie szeregowi doswiadczen, a nastepnie dobiera si¢ parametry modelu tak, aby
pasowat on do danych doswiadczalnych. Innym Zrédtem danych moga by¢ bazy danych
historycznych zgromadzonych na obiekcie rzeczywistym (Wang, 2000).

Podstawowa wtasciwoscig rekurencyjnych sieci neuronowych jest ich zdolnos¢ gro-
madzenia informacji oraz pdzniejsze jej przetwarzanie (Duch i in., 2000; Gupta i in.,
2003; Maydl i Sick, 2000; Medsker i Jain, 1999; Osowski, 2006b; Zurada i in., 1996).
Z technicznego punktu widzenia wtasciwosc¢ te uzyskano, wprowadzajac do struktury sieci
neuronowej potaczenia rekurencyjne. Ze wzgledu na réznorodnosé sposoboéw realizacji po-
taczen pomiedzy neuronowych o charakterze sprzezen zwrotnych, przyjeto nastepujacy
podziat sieci dynamicznych (Korbicz i in., 2004; Patan, 2008b; Sinha 7 in., 2000; Tsoi i
Back, 1994):

a) Sieci globalnie rekurencyjne — gtéwnym zatozeniem przyjmowanym przy
projektowaniu tego typu struktur jest mozliwos¢ potaczenia kazdego neuronu
z dowolnym innym. Dynamika sieci reprezentowana jest przez potaczenia sprzezone
lub skro$ne w dwdch podstawowych wariantach: architektury w petni rekurencyjnej
lub architektury czeSciowo rekurencyjnej (ang. fully/partially recurrent neural
networks);

b) Sieci lokalnie rekurencyjne — struktury o tej topologii ztozone s3 z neuronéw
dynamicznych pogrupowanych w warstwy, w ktérych sygnat przeptywa w jednym
kierunku od wej$¢ poprzez warstwy ukryte do wyjs¢. Jest to powodem, ze dla archi-
tektur tego typu czesto uzywa sie nastepujacej nazwy: sieci lokalnie rekurencyjne
globalnie jednokierunkowe (ang. locally recurrent globally feedforward networks).

Zaréwno struktury globalnie, jak i lokalnie rekurencyjne maja swoje reprezentacje w po-
staci nieliniowych réwnan stanu i wyjscia (Grifio 7 in., 2000; Gupta i in., 2003; Pa-
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tan, 2008b). Taki zapis struktury sieci umozliwia identyfikacje szerokiej klasy nieliniowych
uktadéw dynamicznych. Pozwala to réwniez na bezposrednia adaptacje metod analizy
stabilnosci systeméw dynamicznych w odniesieniu do struktur neuronowych.

3.1. Struktury w petni i cze$ciowo rekurencyjne

Wyrézni¢ mozna dwa podstawowe przyktady sieci w petni rekurencyjnych (Osowski,
2006b): sie¢ Hopfielda (ang. Hopfield's neural network) i jej modyfikacje oraz sie¢ czasu
rzeczywistego (ang. real time neural network) (Williams i Zipser, 1989). Pierwsza z nich
stosowana jest do petnienia funkcji pamieci asocjacyjnych. Druga zaprojektowano do
przetwarzania sygnatéw w czasie rzeczywistym. Poniewaz sieci tego typu maja pofaczenia
rekurencyjne pomiedzy wszystkimi neuronami, pociaga to za sobg kilka niepozadanych
efektéw, takich jak: ztozonos¢ procesu dostrajania parametréw i jego wolna zbieznos¢,
problem stabilnosci modelu, niski rzad modelu. Te wady powoduja, ze sieci tego typu nie
znajduja aprobaty w praktycznych zastosowaniach (Patan, 2008b). W dalszej czesci roz-
dziatu omoéwione zostang wytacznie te sieci globalnie rekurencyjne, ktére autor stosowat
w swoich badaniach (Przystatka, 2007a; Przystatka, 2008; Przystatka, 2009).

3.1.1. Sieci Jordana i Elmana

Struktury Jordana i EImana w swojej pierwotnej formie maja budowe podobna do dwu-
warstwowych struktur jednokierunkowych, z ta réznica, ze rozbudowane s3 o elementy
rekurencyjne w tak zwanej warstwie kontekstowej. Neurony zrealizowane s3 za posrednic-
twem jednostkowych cztonéw opdzniajacych, bedac odpowiednikami elementéw w war-
stwie wyjéciowej (sie¢ Jordana) lub w warstwie ukrytej (sie¢ Elmana). Zadaniem do-
datkowe] warstwy jest opdznienie sygnatéw zwigzanych ze stanem wewnetrznym sieci
lub stanem jej wyj$¢ wytacznie o jeden takt. Znane sg réwniez implementacje bardziej
rozbudowanych struktur tych sieci, np. hierarchiczne sieci Elmana lub wielowarstwowe
sieci Jordana. Niemniej jednak nie rozwigzuja one problemu dotyczacego jednostkowego
opdznienia sygnatéw docierajacych do warstwy ukrytej.

W. Wilson zaproponowat wielokontekstowe architektury bedace modyfikacjami
struktur sieci Jordana i ElImana, ktére maja mozliwos¢ pamigtania stanéw wewnetrznych
lub wyj$¢ z i poprzednich krokéw czasowych (Wilson, 1993; Wilson, 1995). Struktury

tego typu pokazano na Rys. i3.2
Woyjscia sieci wyznacza sie z zaleznosci:
a) wielokontekstowe sieci Jordana:

y (k) = LW (IW'u(k)+CW'y (k— 1)+ - (3.1)
<+ CW'y (k —1i) +b') + b?,
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b) wielokontekstowe sieci Elmana:

y (k) = LW*'(IW'u (k) + CW'y' (k- 1) +--. (3.2)
-+ CW'y! (k — i) +b') + b?,

gdzie IW*, LW" - macierze wag odpowiednio warstw wejsciowych oraz ukrytych, CW*
- macierze wag warstw kontekstowych, b - wektor wartoéci progowych neuronéw i-tej
warstwy, % - wektor funkcji wyjécia neurondw i-tej warstwy.

Warstwa ukryta Warstwa wyjsciowa

n'x1 yl(k)

n2x1

y(k)

(k-1) 1. warstwa
y kontekstowa

nl!x n2 n2x 1
\ I
. I
\ .
\ y(k-i) 1. warstwa :
\ - l kontekstowa |
\ “
nl!x n2? n?2x 1

Rys. 3.1: Uogdlniona struktura sieci Jordana

Warstwa ukryta Warstwa wyjsciowa

nzx1

1. warstwa
kontekstowa

nlxn! nlx1

| ) i. warstwa
CWi &
kontekstowa

n'xn! nlx1

Rys. 3.2: Uogdlniona struktura sieci Elmana
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Sieci tego typu projektowane byty gtéwnie do zadan rozpoznawania sekwencji stéw
jezyka naturalnego (przewidywanie kolejnych wyrazéw w zdaniu). Dobre wtasciwosci
aproksymacyjne oraz cechy umozliwiajace gromadzenie informacji i pdzniejsze ich prze-
twarzanie umozliwity zastosowanie tych sieci w typowym zadaniu identyfikacji systeméw
dynamicznych (Tomanek i in., 2006; Tomanek i in., 2007).

3.1.2. Sieci typu NNARX

Innym sposobem uzyskania wtasnosci dynamicznych modelu neuronowego jest stosowa-
nie statycznych struktur sieci oraz specjalnie przygotowanych wzorcéw uczacych (Korbicz
i in., 2004; Korbicz i in., 1994; Kuschewski i in., 1993; Narendra i Parthasara-
thy, 1990; Tipsuwanporn i in., 2001). Umozliwia to uwzglednienie sygnatéw zaréwno
wejsciowych jak i wyjsciowych identyfikowanego obiektu z aktualnej i poprzednich chwil
czasu. W ten sposéb do struktury jednokierunkowej wprowadza sie sprzezenie zwrotne
z wyjscia, przez co sie¢ statyczna uczy sie zaleznosci rekurencyjnej np. metoda wstecz-
nej propagacji btedu (szeregowo—réwnolegty model identyfikacji). Zaktadajac, ze réznica
pomiedzy wyjéciem obiektu i modelu neuronowego jest bliska zeru, model w ukfadzie
szeregowo — réwnolegtym mozna zastapi¢ modelem w uktadzie réwnolegtym (Korbicz
i in., 1994; Narendra i Parthasarathy, 1990).

Strukture sieci NNARX, umozliwiajaca identyfikacje szerokiej gamy uktaddw
dynamicznych, przedstawia Rys. (The MathWorks, 2007). Sieci rekurencyjne tego
typu sa wynikiem rozwazan zapoczatkowanych przez (Narendra i Parthasarathy, 1990),
a nastepnie ogdlnie stosowanych przez wiele zespotéw badawczych, m.in. (Korbicz
i in., 2004; Korbicz i in., 1994; Maydl i Sick, 2000; Siegelmann i in., 1997; Tsung-Nan
Lin 7 in., 1999).

Warstwa 1 Warstwa 2

Rix1

nmx1 n'xn?m

Warstwa 3

Rys. 3.3: Globalnie rekurencyjna sie¢ neronowa typu NNARX (The MathWorks, 2007)
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Wyjscie sieci w dyskretnej chwili k& mozna wyznaczy¢ z réwnania

y (k) = LW?*f' (IW'x' (k) + LW?%® (k) + b') + b?, (3.3)

przy czym wektory stanu sieci przyjmuje sie jako

Yk = qm™ak)=uk),uk-=1),...,uk—n)",
k) = ay(k)=ly(k=1),y(k=2),....y(k—m)]". (3.5)

gdzie 7™ i q~ " - reprezentuja wektorowy zapis operatora opdznienia.

X
X

Struktura neuronowa typu NNARX umozliwia realizacje szeregowo — réwnolegtego
oraz réwnolegtego modelu identyfikacji. Jednakze zalecane jest stosowanie pierwszego
podejscia i nastepnie przetaczanie do uktadu réwnolegtego, tak jak w przypadku struktur
statycznych. W przypadku identyfikacji w uktadzie réwnolegtym niezbedne jest stoso-
wanie gradientowych algorytmoéw uczenia opartych na dynamicznej wstecznej propagacji
btedu (Bajramovic i in., 2004; De Jesus i Hagan, 2001; Gruber i Sick, 2003; Wer-
bos, 1990).

3.1.3. Sieci rekurencyjne z czasem ciggtym

Wspdlng cecha prezentowanych powyzej modeli neuronowych jest to, ze ich stan
i wyjscia wyznaczane s3 w dyskretnych chwilach czasu. Prowadzi to do silnej zaleznosci
uzyskiwanych modeli od okresu prébkowania oraz do utraty informacji o zmianach
trajektorii modelu pomiedzy punktami przestrzeni fazowej (Gupta i in., 2003). W celu
eliminacji tych ograniczen R. Grifo i wspdtpracownicy opracowali architekture w petni
rekurencyjng oparta na dynamicznych neuronach z czasem ciggtym (Grifio 7 in., 2000).
Zaproponowany przez nich model neuronowy mozna przedstawi¢ jak na Rys. [3.4]

y(t)

u(t)

I nxm d
mx 1

Rys. 3.4: Schemat globalnie rekurencyjnej sieci neuronowej z czasem ciggtym

Opis formalny modelu neuronowego z czasem ciggtym jest nastepujacy:

x(t) = —U(a®x(t)+Wf(x(t)) +Bu(t)+d,
y(t) = Cx(t), (3.7)
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gdzie u (t) — wejscie sieci w chwili ¢, x(t) — wektor stanu w chwili ¢, d — wektor
wartosci progowych, y (¢) — wyjscie sieci w chwili t, W — macierz wag wej$¢ sprzezo-
nych, B — macierz wag wejs¢ modelu, C — macierz wag wyjs¢ modelu, U — macierz
umozliwiajaca wektorowy zapis statych czasowych, f — nieliniowy operator transformacji.

Jesli przyjmie sie liniowa funkcje wyjscia oraz zrezygnuje ze specjalnego zapisu ma-
cierzy statych czasowych, to otrzyma sie klasyczne réwnania stanu z czasem ciggtym.
Ponadto, przyjmujac W = 0, otrzymujemy strukture charakterystyczng dla lokalnie re-
kurencyjnych sieci neuronowych. Proponowane przez (Grifio 7 in., 2000) podejscie umoz-
liwia adaptacje metod uczenia sieci neuronowych do wyznaczania parametréw réwnan
przestrzeni standw, jak réwniez adaptacje znanych metod do analizy stabilnosci mo-
delu neuronowego. Modele neuronowe zapisane w postaci réwnan stanu byty réwniez
rozwazane w pracach (Gupta 7 in., 2003; Patan, 2008b).

3.2. Sieci lokalnie rekurencyjne

Dynamiczne wtasciwosci neuronu uzyskuje sig¢, rozszerzajac znang strukture modelu za-
proponowanego przez W. McCullocha i W. Pittsa przez wprowadzenie w odpowiednie
miejsca wewnetrznych sprzezen zwrotnych. Podejscie z uzyciem lokalnego sprzezenia
zwrotnego w jednostce przetwarzajacej rozwijane jest przez wiele zespotéw badawczych.
Do najwazniejszych pozycji, w ktérych mozna znalez¢ wyniki badan dotyczacych mo-
delowania neuronowego opartego na takich elementach, nalezy zaliczy¢é miedzy innymi
prace (Ayoubi, 1994; Gupta i in., 2003; Korbicz i in., 2004; Patan i in., 2008; Pa-
tan, 2008b; Sinha i in., 2000; Tsoi i Back, 1994). Autorzy opracowah przytaczaja kilka
sposobéw umozliwiajacych wprowadzenie dynamiki do struktury podstawowego elementu
przetwarzajacego, co prowadzi do uzyskania dokfadniejszego odwzorowania dynamiki
obiektu (procesu).

Liczba prac poswieconych tej tematyce jest znaczaca, co powoduje, ze nie zawsze
jest mozliwe usystematyzowanie i zwiezte przedstawienie opublikowanych wynikéw ba-
dan. Jedna z najciekawszych pozycji literaturowych, ktéra dotyczy projektowania sieci
lokalnie rekurencyjnych w zadaniach diagnostyki proceséw, jest monografia K. Patana
(2008). Autor porusza w niej wiele probleméw dotyczacych projektowania tego typu
sieci, przedstawiajac réwnoczesnie szereg metod umozliwiajacych zastosowanie struktur
neuronéw dynamicznych w systemach diagnostyki proceséw.

W niniejszym przegladzie wyréznione zostang wybrane dynamiczne modele neuronu,
ktére autor rozprawy uznat za szczegdlnie istotne dla omawianego podejscia.

3.2.1. Modele neuronu wg A. Yazdizadeha i K. Khorasaniego

A. Yazdizadeh i K. Khorasani zaproponowali dwie struktury sieci neurono-
wych (Yazdizadeh i Khorasani, 1997) dla typowego zadania identyfikacji systeméw dy-
namicznych, ktére zaliczane s3 do systeméw dynamicznych pierwszego typu (Narendra
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i Parthasarathy, 1990). Wyjscie tego systemu rozwazane jest jako liniowa kombinacja
wyjséciowych wartosci z poprzedniej chwili czasu oraz pewnej nieliniowej funkcji wejscia
i jego przesztych wartosci zgodnie z réwnaniem réznicowym:

(k)= o (k—i)+g(ulk—1),u(k—2),...,u(k—M)), (38)

i=1
gdzie u(k),y(k) sa odpowiednio wejsciem i wyjéciem systemu. Struktury dynamiczne
umozliwiajace identyfikacje opisanego systemu bazuja na dwéch dynamicznych mode-
lach neuronu zaproponowanych przez A. Yazdizadeha i K. Khorasaniego: jednostki prze-
twarzajacej z filtrem rekurencyjnym w bloku wyjsciowym oraz neuronu z operatorem

opdznienia w synapsach (patrz Rys. i[3.6).

Neuron z filtrem autoregresyjnym

A. Yazdizadeh i K. Khorasani uzyskali model neuronu z filtrem rekurencyjnym, umiesz-
czajac liniowy system dynamiczny za funkcja wyjscia w typowym neuronie. Pozwolito to
na realizacje dynamicznej relacji pomiedzy wejsciami i wyjsciem jednostki przetwarzaja-
cej. Zwiazek wejsciowo-wyjsciowy moze by¢ reprezentowany przez nastepujace rownanie:

y(k)=f (Z wiu; (@) + Zay‘y (k—74), (3.9)

gdzie u;(k), y(k), i = 1,2,..., N reprezentuja odpowiednio wejécia i wyjécie neuronu
w dyskretnej chwili &k, f () — nieliniowa funkcja wyjécia, w; — wagi synaptyczne
odpowiednio przetwarzajace sygnaty wejsciowe, a;, j = 1,2,..., M s3 wspdétczynnikami

charakterystycznymi filtru autoregresyjnego, M jest rzedem filtru.

ZYacze Liniowy system

g (k) sumujace dynamiczny g
g k) 3
s [f(~)]—>[H(q1) o,
= up(k) =

Rys. 3.5: Neuron z filtrem autoregresyjnym (Yazdizadeh i Khorasani, 1997)

Neuron z operatorem opdznienia w synapsach

Drugi, proponowany przez przytoczonych powyzej autoréow, model jest adaptacja
neuronu stosowanego w sieciach z opdznieniem czasowym (ang. time delay neural
networks). Tego typu sieci stosowane byty zazwyczaj w zadaniach rozpoznawania
szeregdw czasowych oraz sterowania (Lin i in., 1992; Waibel i in., 1989).
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W tym przypadku stan neuronu w dyskretnej chwili %k jest reprezentowany przez zalez-
nos¢:

y(k)=f (Z w;q (k:)) = f (Z wyu; (k — m) : (3.10)

gdzie ¢™ oznacza opdznienie i-tego wejscia. Wyjscie neuronu y(k) ostatniej warstwy
dodatkowo przekazywane jest na wejscie filtru rekurencyjnego tak jak w poprzednim
przyktadzie. Jest to niezbedne dziatanie, aby uzyskaé strukture reprezentatywna dla sys-
teméw dynamicznych pierwszego rodzaju (Narendra i Parthasarathy, 1990). Jak wynika
z réwnah i (3.10), na biezacy stan neuronu wptywaja jego wewnetrzne stany z - po-
przednich krokéw czasowych. Neurony tego typu stosowane sa w jednokierunkowych
sieciach neuronowych, przez co umozliwiaja adaptacje znanych metod uczenia.
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Rys. 3.6: Neuron z operatorem opdznienia w synapsach (Yazdizadeh i Khorasani, 1997)

3.2.2. Neuron z czasem ciggtym

Ciekawe rozwigzanie umozliwiajace identyfikacje on-line zaproponowali (Grifio
i in., 2000). Gtéwnym elementem przetwarzajagcym struktur dynamicznych byt
model neuronu prezentowany na Rys. [3.7]

Wejscia sprzezone

Wyjscie neuronu

Wejécia zewnetrzne

Rys. 3.7: Neuron z liniowym systemem dynamicznym typu SISO (Grifio i in., 2000)
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Jednostki tego typu moga dziata¢ zaréwno w sieciach globalnie, jak i lokalnie reku-
rencyjnych (poprzez odpowiednie zerowanie wag potaczen wej$é sprzezonych). Stan i-tej
jednostki modelu neuronowego wyrazony jest jako:

V; = Z Wij;04 + Z bzkuk + di, (311)
j=1 k=1

gdzie wazona suma v; jest liniowg kombinacjg wyjs¢ o; jednostek sieci, zewnetrznych
wejs¢ uy, oraz progu funkcji wyjscia. Suma v; stanowi wejscie liniowego systemu dyna-
micznego (pierwszego rzedu) z wyjsciem z;:

fL’i + o = vy, (312)
przy czym przyjmuje sie stata czasowa 7; = 1/«; i wzmocnienie o wartosci «; dla kazdego
wezta w sieci.

3.2.3. Neuron z filtrem IIR

Innym sposobem uzyskania wtasciwosci dynamicznych dla prostego elementu przetwarza-
jacego byto wprowadzenie filtru o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej pomiedzy blok
sumacyjny a blok aktywacji (Ayoubi, 1994; Korbicz i in., 2004). W ten sposéb uzyskano
uogdlnienie modelu neuronu ze sprzezeniem aktywacyjnym (Frasconi i in., 1992). Model
ten byt przedmiotem wielu ciekawych prac dotyczacych systeméw diagnostycznych
odpornych na niepewno$¢ modelu (Patan i in., 2008; Patan, 2008b).
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Rys. 3.8: Neuron z filtrem IIR w bloku aktywacji (Korbicz i in., 2004)

Zachowanie takiego neuronu opisa¢ mozna za pomoca nastepujacych zaleznosci:

v(k) = D wyuy(k), (3.13)

y(k) = f(—gZai;&(k—i)—f—gaix(kJ—i)—I—C), (3.14)

gdzie u, (k) ,p = 1,..., P s3 wejsciami neuronu, P jest liczbg wejé¢, w, oznaczaja
wagi wejsciowe, 7 (k) jest wyjsciem filtru, a;,i = 1,... ,n oraz b;,i = 0,... ,n s3
parametrami filtru, a n oznacza rzad filtru. Ponadto f (-) jest nieliniowa funkcja wyjscia,
y (k) - sygnatem wyjéciowym neuronu, g - wspétczynnikiem nachylenia, oraz ¢ - progiem
funkcji wyjscia.
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3.2.4. Neuron G-FGS

Przyktadem bardziej ztozonego modelu neuronu, w ktérym istnieje pamieé zaréwno
poprzednich stanéw jego wejsé, jak i wyjscia, jest dynamiczny model jednostki przetwa-
rzajacej zaproponowany przez P. Frasconiego i wsp6tpracownikéw (Frasconi i in., 1992),
a nastepnie zmodyfikowany i stosowany w pracy (Mastorocostas i Theocharis, 2002).

ZYacze
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Wyjécie neuronu

Rys. 3.9: Uogdlniony model neuronu Frasconiego—Gori—Soda (G-FGS)

Ograniczajac rozwazania do jednego wejscia, co wynika wytgcznie z potrzeby uprosz-
czenia prezentacji na schemacie, dziatanie tego neuronu mozna opisa¢ zaleznoscia:

y(k)Zf(ijU(k—j)+Zaiy(/€—i)+C>, (3.15)
j=0 i=1
gdzie u(k) oznacza wejscie neuronu, y(k) — wyjscie neuronu, b; sa wspdtczynnikami
potaczen synaptycznych opisujacych moc opdznionych wartosci wejs¢ neuronu, a; s3
wspotczynnikami potaczen synaptycznych opisujacych wptyw poprzednich wartosci wyjsé
neuronu na jego stan biezacy, ¢ — prog okreslajacy poziom aktywnosci neuronu.

Neuron G-FGS (ang. generalized Frasconi—Gori-Soda neuron) stosowany byt w dyna-
micznych rozmytych sieciach neuronowych (ang. dynamic fuzzy neural networks), umoz-
liwiajgc potaczenie mechanizmu wnioskowania Takagi-Sugeno-Kanga oraz rozwigzania
bazujacego na lokalnie rekurencyjnych sieciach neuronowych.

3.2.5. Neuron chaotyczny

Lata 90. poprzedniego wieku zapoczatkowaty burzliwe zainteresowanie klasa uktadéw
dynamicznych charakteryzujacych sie deterministycznym chaosem (Kapitaniak i Woje-
woda, 1994; Morrison, 1996; Ott, 1997; Peitgen i in., 1995; Radziszewski i in., 2005).
Przetozyto sie to na wiele prac z zakresu identyfikacji dynamicznych systeméw chaotycz-
nych bazujacych na miekkich technikach obliczeniowych (Krishnaiah i in., 2006b; Po-
znyak i in., 1999; Sato i Nagaya, 1996; Song-Ming i in., 2004; Tokuda i in., 2001).
Innym pomystem byto rozwiniecie struktur neuronowych, ktére charakteryzowaty sie
dynamika chaotyczng (Aihara i in., 1990; Pasemann, 1997; Sang-Hee Kim i in., 2001).
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Jednym ze sposobdéw wprowadzenia wiasciwosci chaotycznych do struktur neuro-
nowych jest stosowanie neurondéw chaotycznych. Przyktad takiej jednostki pokazuje
Rys. (Sang-Hee Kim i in., 2001). Neuron ten jest uproszczonym wariantem jed-
nostki zaproponowanej przez K. Aihare i wspdtpracownikéw (Aihara 7 in., 1990). Jego
stan reprezentowany jest przez zaleznosci:

vi(k+1) = Kai(k)+ Y wiuy (k) + Y wliy (), (3.16)
j=1 j=1
yi(k+1) = f(x;(k+1),¢), (3.17)
gdzie w{; [ wf;? — wartosci potaczen synaptycznych z j-tego zewnetrznego neuronu (lub

J-tego wejscia) oraz j-tego sprzezonego neuronu do i-tego neuronu, f(-) — logistyczna
funkcja wyjécia neuronu, K — parametr refrakcji okreslajacy wptyw poprzednich stanéw
neuronu na stan biezacy.
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Rys. 3.10: Neuron o dynamice chaotycznej (Sang-Hee Kim i in., 2001)

Diagram bifurkacyjny z Rys. [3.10b| obrazuje proces podwajania okresu przy krytycz-
nych wartoéciach wymuszenia u(k) neuronu chaotycznego dan=m=1,
wl = —1, wl] =1, K = 0.9, ¢ = 0.06. Wyglad diagramu bifurkacyjnego dla tego
neuronu uwidacznia kolejne krytyczne wartosci wymuszenia, ktére prowadza do zacho-
wania charakterystycznego dla ruchu chaotycznego. W zakresie tym pojawiaja sie réwniez
przedziaty warto$ci wymuszenia, dla ktérych otrzymywany jest ruch okresowy (tzw. okna
okresowe). Diagram opracowano na podstawie wynikéw pokazanych w pracy (Sang-Hee

Kim i Won-Woo Park, 2003).

3.3. Przyktady sieci neuronéw dynamicznych

Ponizej przedstawiono dwa przyktady realizacji sieci neuronéw dynamicznych. Pierwszy
przyktad pokazuje sposéb reprezentacji sieci lokalnie rekurencyjnej w zapisie wejsciowo-
wyjsciowym. Drugi przykfad prezentuje strukture sieci lokalnie rekurencyjnej zapisanej
w postaci réwnan stanu i wyjscia.
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3.3.1. Siec z liniami opd6zniajgcymi

A. Waibel oraz jego wspdétpracownicy po raz pierwszy uzyli struktur jednokierunkowych
z liniami opdzniajacymi (Waibel i in., 1989). Stosowana przez nich architektura
sieci projektowana byta dla problemu dotyczacego rozpoznawania mowy. Struktura
Waibela bazowata na modelu neuronu z filtrami o skonczonej odpowiedzi impulsowej
w synapsach. Szczegdlnym przypadkiem takiej architektury jest dwuwarstwowa siec
jednokierunkowa pokazana na Rys. [3.1I] Linie opd6zniajace wystepuja w warstwie
wejsciowej i wyjsciowej. Wymaga to uzycia jednej z dynamicznych metod wyznaczenia
gradientéw funkcji btedu dla potrzeb algorytmdw trenujacych. Jezeli ograniczy sie op6z-
nienie jedynie do warstwy wejsciowej, to bardzo tatwo mozna zaadaptowaé gradientowe
metody uczenia oparte na statycznej metodzie propagacji wstecznej btedu.

x1(k)
n2 x nl(m+1) n?x1
y(k)
f2
:
n2x1
Rys. 3.11: Perceptron wielowarstwowy z liniami op6zniajacymi
Wyjscie sieci w dyskretnej chwili & wyznaczane jest w nastepujacy sposéb:
y (k) = £* (LWx" (k) + b?), (3.18)
przy czym
x' (k) =q ™y (k) = g f' (IWx (k) + b'), (3.19)
oraz
x(k)=q ™u(k)=[u(k),u(k—1),...,u(k—n)", (3.20)

gdzie f - nieliniowe/liniowe operatory transformacji, q~"

— wektorowy zapis operatora
opdznienia przeksztatcajacego wejscia warstwy ukrytej i wyjsciowej sieci.

Struktury tego typu stosowane s3 gtéwnie w zadaniach szeroko rozumianego rozpo-
znawania (Clouse 7 in., 1997; Lin i in., 1992), cho¢ znalez¢é mozna réwniez zastosowania

dotyczace identyfikacji systeméw dynamicznych (Marques i in., 2005; Maydl i Sick, 2000).

3.3.2. Sie¢ neurondw z filtrem IIR

Kolejnym przyktadem sieci lokalnie rekurencyjnej moze byc sie¢ o jednej warstwie ukrytej
ztozonej z neurondw z filtrem o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej, ktére opisywane
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byty w poprzedniej czesci rozdziatu. Zapis formalny sieci w postaci réwnan stanu zapro-
ponowany w pracy (Patan, 2008b) jest nastepujacy:

x(k+1) = Ax(k)+ Wul(k), (3.21)
y (k) = Cf[Gy(Bx(k)+Du(k)—g)]", (3.22)
gdzie N = v X r oznacza liczbe stanéw sieci, x (k) € R jest wektorem stanu,

u(k) € R*, y(k) € R™ - wektory wejéciowe i wyjéciowe, A € RY¥*Y jest macie-
rzg stanu sieci (diag(A) = [Ay,...,A,]), W = [w;17 ... ,wvlT}T € RVX" gdzie
w; jest wektorem wag ¢ - tego neuronu warstwy ukrytej, C € R™*" jest macierza wyj-
écia, B € R"*Y jest diagonalng macierza parametréw filtru (diag(B) = [by,... ,b,]),
7

D = [bglwlT,... ,bova}T € RY*™ jest macierza przejicia, g1 = [g1,,--- ,81,] to

wektor zawierajacy progi funkcji aktywacji, Go € R"*? jest diagonalng macierza warto-
$ci wspdtczynnikéw nachylenia funkcji aktywacji neuronéw (diag(Gz) = [g2, ,- - - » 82,]),
oraz f : RY — R jest nieliniowym operatorem transformacji.

Jak juz wspominano wczesniej, struktura tego typu stosowana byta z powodzeniem
w systemach diagnostycznych w zadaniach detekcji, lokalizacji oraz identyfikacji uszko-
dzen (Korbicz i in., 2004; Patan, 2008b). Badania dotyczace rozwoju tego rodzaju sieci
w potaczeniu z zastosowaniem odpornej detekcji i lokalizacji uszkodzen potwierdzaja, ze
mozliwe jest uzyskanie srodka o duzej przydatnosci praktycznej w zakresie diagnozowa-

nia.

3.4. Projektowanie sieci rekurencyjnych

Podczas projektowania struktur rekurencyjnych niezbedne jest rozwazenie kilku podsta-
wowych zadan. Pierwszym etapem projektowania jest przyjecie odpowiedniego dla da-
nego problemu sposobu reprezentacji struktury neuropodobnej (w formie réwnan stanu
lub zapisu wejsciowo-wyjsciowego). Podobnie, jak ma to miejsce w sieciach jednokierun-
kowych, niezbedne jest opracowanie skutecznego algorytmu uczenia sieci oraz sposobu
doboru jej struktury. Dodatkowym problemem, ktéry nalezy uwzgledni¢, projektujac apli-
kacje bazujace na sieciach rekurencyjnych, jest odpowiednia analiza stabilnosci tych sieci.

3.4.1. Uczenie sieci rekurencyjnych

Podobnie jak dla sieci statycznych, gtédwnym celem uczenia sieci rekurencyjnych jest wy-
znaczenie wektora parametréw sieci, dla ktérego okreslona funkcja celu (np. w postaci
sumy kwadratéw btedu) przyjmuje warto$¢ minimum. Iteracyjne metody poszukiwania
optymalnych wartosci parametréw sieci najogdlniej mozemy podzieli¢ na algorytmy glo-
balne i lokalne. Bardziej szczegétowy podziat pozwala na rozréznienie algorytméw pod
wzgledem sposobu wyznaczenia nowego przyblizenia funkcji celu. Mozemy tu wyrdznié
metody zdeterminowane oraz metody stochastyczne.
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Do najczesciej stosowanych metod globalnej optymalizacji parametréw sieci za-
liczamy: modyfikacje metody Monte-Carlo, metody przeszukiwania systematycznego,
metody adaptacyjnego przeszukiwania $lepego (Patan, 2008b), algorytmy ewolu-
cyjne (Obuchowicz i Korbicz, 2004). Metody te charakteryzuja sie zazwyczaj wolng
zbiezno$cia i wymagaja duzej liczby wyliczen funkgji celu.

Z drugiej strony, skuteczne przy optymalizacji lokalnej s3 metody gradientowe, ktére
opieraja sie na liniowym lub kwadratowym rozwinieciu funkcji celu w poblizu biezacego
rozwigzania. Do najpopularniejszych metod gradientowych mozna zaliczyé: modyfika-
cje metody najwiekszego spadku, metody quasi-newtonowskie oraz metody gradientéw
sprzezonych (Bajramovic i in., 2004; Chang i Mak, 1999; Mandic i Chambers, 2001; Med-
sker i Jain, 1999; Patan, 2008b). Gtéwnym problemem przy stosowaniu tego typu me-
tod jest wyznaczenie gradientu, jakobianu i hesjanu funkcji btedu. Najczesciej uzywane
do tego celu s3 dwie modyfikacje metody wstecznej propagacji btedu (De Jesus i Ha-
gan, 2007): metoda BPTT (ang. BackPropagation Through Time) oraz metoda RTRL
(ang. Real Time Recurrent Learning). Ponadto do ich wyznaczenia uzywane s3 metody
graféw przeptywowych lub metody oblicze symbolicznych (Osowski i Cichocki, 1999).
Jezeli przyjeta postaé struktury sieci zbytnio komplikuje wyliczenia analityczne gradientu
(jakobianu, hesjanu), to mozliwe jest zastosowanie metod numerycznej lub stochastycz-
nej aproksymacji gradientu (jakobianu, hesjanu) (Patan i Parisini, 2002). W grupie algo-
rytméw lokalnych stosowanych do strojenia parametréw sieci rekurencyjnych popularne
sg rowniez: modyfikacje rekurencyjnej metody najmniejszych kwadratéw, metody heury-
styczne oraz metody z losowym wyborem kierunku (Duch i in., 2000).

Bardzo czesto uzywa sie metod mieszanych (Duch i in., 2000; Obuchowicz i Kor-
bicz, 2004), bedacych potfaczeniem poprzednio wymienionych algorytméw globalnych
i lokalnych, co pozwala na osiagniecie zaktadanej doktadnosci rozwigzania przy zacho-
waniu stosunkowo duzej szybkosci zbieznosci oraz ograniczonej ztozono$¢ obliczeniowe;.
Nalezy jednak zaznaczyé, ze wyboér odpowiedniego sposobu trenowania sieci uzalezniony
jest od ograniczen wynikajacych z rozpatrywanego problemu. Sposéb trenowania oraz ja-
kos¢ dostepnych danych wptywaja na niepewnos$é parametryczng modelu neuronowego.

3.4.2. Doboér struktury w sieciach rekurencyjnych

W zadaniu identyfikacji obiektu przy uzyciu modelu neuronowego, obok estymacji nie-
znanych parametréw tego modelu, niezbedne jest poprawne okreslenie struktury zasto-
sowanej sieci neuronowej. Dobdr architektury sieci neuronowej jest jednym z czynnikéw
wptywajacych na zdolno$¢ uogdlniania (generalizacji) tej sieci. Wybér typu modelu oraz
jego architektury ma wiec zasadniczy wptyw na niepewnos¢ strukturalng modelu.
Dobér topologii sieci polega na: odpowiednim zdefiniowaniu liczby warstw ukrytych,
okresleniu liczby jednostek w warstwach, ustanowieniu lub pominieciu okres$lonych po-
taczen synaptycznych, okresleniu postaci funkcji wyjSciowej neuronéw oraz okresleniu
struktury systeméw dynamicznych zagniezdzonych w neuronach dynamicznych (dla sieci
neuronéw dynamicznych). Zadaniem réwnolegtym podczas budowania modelu neurono-
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wego jest okreslenie wejs¢ i wyjs$¢ istotnych dla rozwazanego problemu, przy czym ten
etap budowy modelu zazwyczaj realizowany jest oddzielnie.

Wyréznia sie nastepujace klasy algorytmdw optymalizujacych architekture sieci neu-
ronowej (Duch i in., 2000; Jankowski, 2003):

e metody wzrostu (np. algorytm kafelkowy, algorytm dynamicznej kreacji neuronéw,
algorytm kaskadowej korelacji),

e metody redukcji (tj. np. metody badania wrazliwosci, metody funkgji kary, metody
analizy statystycznej),

e metody optymalizacji dyskretnej (np. algorytmy ewolucyjne, algorytm A*, algo-
rytmy przeszukiwania systematycznego).

Jak sie okazuje, nie istnieje zaden sposéb umozliwiajacy okreslenie, ktére z wymie-
nionych podej$¢ pozwoli osiggnaé najlepsze rezultaty w przypadku rozpatrywanego pro-
blemu. Jedynie dla metod wzrostu struktury wykazano, ze zbiezno$¢ do rozwigzania jest
gwarantowana (Duch 7 in., 2000). Metody te jednak wymagaja zbyt duzego nakfadu
obliczenh woéwczas, gdy rozwazany problem wymaga do jego opisu struktury o duzej
ztozonos$ci. Algorytmy bazujace na metodach redukcji wymagaja okreslenia poczatko-
we] postaci struktury sieci, co nie jest zadaniem tatwym. Jest to zazwyczaj realizowane
z zastosowaniem prostych regut heurystycznych (Duch i in., 2000). W trzeciej grupie
algorytméw zadanie optymalizacji sprowadza sie do przeszukania przestrzeni dyskretnej
architektur sieci, co zazwyczaj prowadzi do problemu N P-trudnego. W opinii autora
najbardziej skutecznym sposobem optymalizacji topologii sieci moga by¢é metody bedace
pofaczeniem kilku metod nalezacych do oméwionych klas.

3.4.3. Stabilnosc¢ i stabilizacja sieci rekurencyjnych

Bardzo waznym aspektem projektowania sieci zaréwno lokalnie jak i globalnie reku-
rencyjnych jest rozwazenie problemu ich stabilnosci. Rozwazania te dotycza zaréwno
struktury modelu, jak i procesu uczenia. Przewazajaca liczba prac dotyczy analizy stabil-
nosci wytrenowanych modeli neuronowych (Lisheng Wang i Zongben Xu, 2006; Mandic
i Chambers, 2001; Weimin Shen i in., 2004; Wilson, 1995). Opieraja sie¢ one gtéwnie na
pierwszej i drugiej metodzie Lapunowa. Znane sg réwniez prace, w ktérych podejmo-
wany jest problem stabilizacji modeli neuronowych podczas procesu uczenia (Drapata
i in., 2008; Patan, 2007; Patan, 2008b). W przypadku sieci lokalnie rekurencyjnych pro-
blem analizy stabilnosci sprowadza sie do analizy stabilnosci pojedynczych neuronéw
w sieci (Gupta i in., 2003; Patan, 2008b).

3.5. Podsumowanie

Przedmiotem rozwazan rozdziatu byty wybrane struktury globalnie i lokalnie rekuren-
cyjne. Oméwiono takie topologie globalnie rekurencyjne jak: wielokontekstowe sieci Jor-
dana i Elmana, sieci NNARX, sieci globalnie rekurencyjne w postaci réwnan stanu. Wy-
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rézniono wybrane dynamiczne modele neuronu, ktére autor uznat za jednostki wnoszace
wielki wkfad w rozwdj struktur lokalnie rekurencyjnych globalnie jednokierunkowych.
Szczegdlna role w tej grupie stanowiag modele: neuronu z filtrem [IR, neuronu G-FGS
oraz neuronu chaotycznego. Ponadto skrétowo oméwiono trzy wazne problemy doty-
czace projektowania struktur sieci tego typu: uczenie, analize stabilnosci i stabilizacje
struktur rekurencyjnych.

Dokonany przeglad dostepnych autorowi publikacji dotyczacych réznego rodzaju me-
todyk modelowania neuronowego w metodologii diagnostyki proceséw pozwala na stwier-
dzenie, ze zastosowanie struktury sieci lokalnie rekurencyjnej wyposazonej w nowe mo-
dele neuronu moze by¢ sposobem na uzyskanie $rodka do generacji residuéw wrazli-
wych na pojawiajace si¢ w obiekcie uszkodzenia, przy jednoczesnej minimalizacji wptywu
niepozadanych czynnikéw (tj. zaktécenia i szumy pomiarowe). Wprowadzenie jednostki
przetwarzajacej nowego typu do tego rodzaju sieci moze umozliwié réwniez ograniczenie
w pewnym stopniu niepewnosci strukturalnej.
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Metodyka modelowania neuronowego
w diagnostyce procesow

W ponizszym rozdziale przedstawiono sposéb tworzenia modeli neuronowych (o struktu-
rach lokalnie rekurencyjnych) oraz ich zastosowania do diagnozowania réznego rodzaju
proceséw. Najwazniejszymi ogniwami metodyki s3:

e sposéb reprezentacji danych,

opis formalny zaprojektowanych struktur lokalnie rekurencyjnych,

e sposéb trenowania zaproponowanych struktur sieci,

e sposéb oceny uzyskiwanych modeli proceséw,

e sposéb analizy stabilnosci asymptotycznej modelu,

e sposéb doboru struktury modelu,

e metoda detekcji uszkodzen oparta o zaproponowang strukture sieci,

e sposéb oceny sprawnosci systemu diagnostycznego.

Metodyka uwzglednia wybrane elementy teorii chaosu deterministycznego, ktére sto-

sowane s3 podczas budowy modelu neuronowego procesu oraz podczas budowy czesci
decyzyjnej systemu detekcji uszkodzen.

4.1. Koncepcja metodyki

W proponowanej metodyce mozna wyrézni¢ dwie gtéwne fazy: faza budowy modelu
procesu oraz faza projektowania bloku decyzyjnego systemu detekcji uszkodzen. Propo-
nowany sposoéb budowy modelu neuronowego zbiezny jest z ogdlng teorig identyfikacji
systeméw. Réwniez zasada dziatania systemu detekcji uszkodzen zgodna jest z ogdlna
koncepcja diagnozowania na podstawie modelu. Nowym elementem w proponowanym
podejéciu, w stosunku do istniejacych rozwiagzan, jest zastosowanie elementéw teorii cha-
osu deterministycznego w obu etapach. Zastosowanie teorii chaosu dotyczy kwestii:

e wykorzystania podstawowych wtasnosci uktadéw chaotycznych do uzyskania mo-
deli neuronowych proceséw wrazliwych na uszkodzenia,
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e wykorzystania narzedzi nieliniowej analizy danych (opracowanych dla celéw badania
uktadéw chaotycznych) w zadaniu detekcji uszkodzen.

Brano pod uwage nastepujace przestanki. Wprowadzenie nowych elementéw prze-
twarzajacych (do struktur lokalnie rekurencyjnych), ktére posiadaja wtasnosci charakte-
rystyczne dla uktadéw chaotycznych, moze przyczyni¢ sie do uzyskania struktur neuro-
nowych wrazliwych na pojawiajace sie uszkodzenia (szczegdlnie o niewielkim rozmiarze).
Takie stwierdzenie jest uzasadnione, poniewaz:

e chaotyczne uktady dynamiczne cechuje duza wrazliwos¢ na dowolnie mate zabu-
rzenie parametréw (uktadu lub otoczenia),

e uktady dynamiczne tego typu w skali czasu mikro zachowuja sie deterministycznie,
natomiast w skali czasu makro zachowanie uktadéw chaotycznych jest nieprzewi-
dywalne.

Z drugiej strony, zastosowanie do oceny residuéw (generowanych za pomoca zapro-
ponowanych modeli neuronowych) metody analizy ilosciowej diagraméw rekurencyjnych
(RQA), ktéra opracowana zostata w celu diagnozowania uktadéw chaotycznych uwaza-
nych za najtrudniejsze z uktadéw deterministycznych do analizowania, powinno umozliwi¢
budowe odpornych systeméw detekcji uszkodzen.

4.2. Zastosowana sie¢ neuronéw dynamicznych

W dalszej czesci pracy rozpatrywana bedzie sie¢ neuronéw dynamicznych ztozona z neu-
rondw, ktdrych zasada dziatania zostata opisana przez autora w pracy (Przystatka, 2008),
jako wynik wczesniejszych rozwazan zaprezentowanych w (Przystatka, 2007a; Przy-
statka, 2007b).

4.2.1. Uogdlniony model neuronu dynamicznego

Zaproponowany przez autora model neuronu pokazany jest na Rys. 4.1} Mozna go uwazaé
za uogdlnienie dwdch modeli: neuronu z filtrem o nieskonczonej odpowiedzi impulsowe]
w bloku aktywacji (Ayoubi, 1994; Korbicz i in., 2004; Patan, 2008b) oraz modelu neuronu
ze sprzezeniem wyjsciowym (Frasconi i in., 1992). Strukture takiej jednostki przetwarza-
jacej uzyskano przez wbudowanie liniowych systeméw dynamicznych typu ARMAX w blok
aktywacji oraz w blok wyjSciowego sprzezenia zwrotnego. Dziatanie to pozwolito otrzy-
mac element przetwarzajacy, na ktéry poza sygnatami wymuszenia wptyw maja réwniez
zaktécenia. Rozpatrywany neuron umozliwia modelowanie proceséw technicznych zde-
terminowanych, na ktére oddziatujg zaktdcenia stacjonarne.

Formalny opis rozpatrywanego modelu jest nastepujacy. Stan w ztaczu sumujacym

oblicza sie z réwnania

&1 (k) = Z Wiy (k?) + w(rn+1)§3 (k?) ) (4-1)
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przy czym wewnetrzny stan neuronu w bloku aktywacyjnym moze zosta¢ sformutowany
jako:

Al & (k) =B (g ") & (k) +C(q7") da(k), (4.2)

oraz taczne sprzezone pobudzenie neuronu jako:

D(g )& (k) =E(q")yk)+G(q") or (k). (4.3)

| ostatecznie, wyjscie jednostki w dyskretnej chwili k& otrzymuje sie¢ z réwnania:

y (k) = f(& (k) +0), (4.4)
gdzie r,, - liczba wej$¢ zewnetrznych neuronu, u;(k) oznacza i-te wejscie neuronu w dys-
kretnej chwili k, w; oznacza i-ta wage neuronu, &; (k) reprezentuje stan wewnetrzny
jednostki, ¢4, ¢r reprezentuja procesy losowe o zatozonym rozkfadzie, f(-) oznacza
funkcje wyjécia neuronu, b jest progiem jednostki.

W zdecydowanej przewadze przypadkéw w pracy domyslnie przyjmuje sie, ze czynnik
¢ ma charakter procesu stochastycznego o rozktadzie normalnym N(0,0’i = 1). Jezeli
sytuacja bedzie wymagata innych zatozen, co do charakteru zaktécenia, wtedy zostanie
to wyraznie podane.

Rys. 4.1: Schemat ideowy modelu neuronu z liniowymi systemami dynamicznymi w bloku
aktywacyjnym i w bloku sprzezenia wyjsciowego

Wielomiany zmiennej ¢! zdefiniowane s3 nastepujaco:

A (q_l) = 14+aqgt+.. +ang ™,
B(g™') = bo+big "+ +bug ™,
C (q_l) = cot+aaqt+ .+ g™,
D(¢") = 14+dig ' +...+dug™", (4.5)
E (qil) = eot+eqg . Feng ™,
G(a") = go+aa "+ +gngg ™.



60 Rozdziat 4. Metodyka modelowania neuronowego w diagnostyce proceséw

W pracy brano pod uwage nastepujace typy funkcji wyjscia neuronéw:

e funkcja liniowa:

y=uz, (4.6)
e funkcja logistyczna:
= (4.7)
Y= 1 feam '
e funkcja w postaci tangensa hiperbolicznego:
1 —e %/
y = tanh(z/ay) = 14 o—olar’ (4.8)
e funkcja o ksztatcie sigmoidalnym:
il (4.9)

Y= —F—7——
,/1+afcx2

gdzie oy to parametr okreslajacy nachylenie funkcji wyjscia neuronu. Funkcja stoso-
wana jest gtéwnie w ostatniej warstwie sieci, ktérej zadaniem jest denormalizacja danych.

Wybér funkgji — sprawia, ze wspotczynnik zbieznosci estymacji niezna-
nych parametréw modelu neuronowego nie zalezy od rozmiaru przestrzeni wejsciowe]
modelowanego problemu (Jankowski, 2003). Funkcja pozwala z kolei na szybsze
wyliczenie wartosci wyjscia neuronu niz w przypadku klasycznych funkcji sigmoidalnych

takich jak (4.7)-(4.8).

Wektorem parametréw neuronu jest:

w1, Wy b ap a9 bo b1 ay O'¢
nooo noo I I I I I (4.10)

w = [ wp W2 ... Wy W W41 e W Wil L. Wp—1 Wi ],

gdzie liczba parametréw modelu neuronu m = r,, + na + nb+ nc+ nd + ne + ng + 8,
przy czym ostatni czynnik zalezy od struktury zagniezdzonych systeméw dynamicznych.

4.2.2. WHtasciwosci neuronu

Model rozpatrywanego neuronu otrzymano, sprowadzajac ogdlny model matematyczny
systemu typu SISO (Soderstrom i Stoica, 1997) do postaci struktury typu ARMAX i na-
stepnie zagniezdzajac go w blokach aktywacji i sprzezenia zwrotnego neuronu. W ramach
struktury ARMAX mozna opisa¢ dowolny liniowy system skonczonego rzedu o stacjonar-
nych zaktéceniach (Box i Jenkins, 1983).

Pouczajace wydaje sie rozpatrzenie, w jaki sposéb zwigzane s3 ze soba poszczegdlne
warianty uogélnionego modelu neuronu. W Tab. zamieszczono szczegdlne przypadki
jednostki przetwarzajacej o strukturze typu SISO (r,, = 1, w; = 1, b = 0) z funkcja wyj-
$cia w postaci (4.8). Na Rys.[4.2](a)-(d) zamieszczono odpowiadajace im charakterystyki
skokowe wygenerowane dla zerowych warunkéw poczatkowych.
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Tab. 4.1: Warianty jednostki przetwarzajacej

Nr Oznaczenie Zatozenia dotyczace struktury Wartosci parametréw

Al =B ) =1C(g ) =0,

1 § ap=1

D) =E(")=G(a") =0
9 (3,2,0) C(qg 1) =0, ag=1,bp=0.1,b =02,
0 D(gY)=E(¢Y)=G(g 1) =0 a1 =-0.6, a2 =0.1, a3 = 0.3
3 (3,2,0) C (g7t =0, ap=1,by=0.1,b; =0.2,
(0,0,1) D (q’l) =1 F (qil) =0 a1 = —0.6, az = 0.1, a3 = 0.3, go = 0.1
4 110  C(a7h) =0 ay=05by=—1, wa =5
(0,1,0) D(gY)=1G(g*!) =0 a1 = —0.95, eg = 0.8
038 ‘ ‘ ‘
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Rys. 4.2: Charakterystyki skokowe wybranych wariantéw neuronu

Przyjmuje sie, ze oznaczenie struktur systemédw dynamicznych zawartych w bloku
(na,nb,nc)

aktywacyjnym i w bloku sprzezenia zwrotnego jest nastepujace: (ndne.ng):

Neuron statyczny

Pierwszym szczegélnym przypadkiem neuronu uogdlnionego jest jednostka nr 1, w ktérej
dynamika nie wystepuje. Pobudzenie neuronu nie zalezy w tym przypadku od jego stanéw
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z poprzednich chwil czasu. Odpowiedz tego typu neuronu na wymuszenie w postaci skoku
jednostkowego pokazano na Rys. [4.2][(a)]

Neuron z filtrem |IR

Innym przypadkiem postaci neuronu, znanego z literatury, moze by¢ wariant modelu
neuronu nr 2. Jest to neuron z filtrem o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej w bloku
aktywacyjnym (Ayoubi, 1994; Korbicz i in., 2004). Jak mozna zauwazy¢, wyjscie neuronu
w tym wariancie zalezy réwniez od jego poprzednich stanéw. Dodatkowo filtr petni role
kompensatora zaktécen bedacych sktadowymi sygnatéw wejsciowych. Charakterystyke
skokowa neuronu z filtrem IR dla przyktadowych wartosci parametréw pokazano na

Rys. [4.2][(b)}

Neuron ze sprzezeniem wyjSciowym

Bardziej ztozona jednostke otrzymuje sie, aktywujac wptyw wyjsciowego sprzezenia
zwrotnego, ktére w tym przypadku mozna uznaé za sygnat zwigzany z procesem resztko-
wym (jednostka nr 3). Umozliwia to np. modelowanie zjawisk, na ktére maja wptyw za-
ktécenia bedace sktadowymi pochodzacymi od niepozadanych zachowan obiektu, takich
jak drgania maszyny lub hatas. Ponadto czynnik ¢ moze nie$¢ informacje o nieznanych
lub niemierzalnych sktadowych wejs¢ i wyj$¢ identyfikowanego obiektu (np. nieobserwo-
walne skutki dziatania maszyny lub pomijalne warunki otoczenia). OdpowiedZz skokowa

tego typu jednostki przedstawiono na Rys. [4.2][(c)|

Neuron chaotyczny

Ciekawa wtasnoscia dyskutowanego neuronu jest to, ze przy odpowiednich zatozeniach
(przypadek nr 4) mozliwe staje sie uzyskanie wtasnosci charakterystycznych dla skraj-
nego przypadku uktadéw niestabilnych (tzw. uktadéw chaotycznych). Méwi sie wtedy
o tak zwanym chaosie deterministycznym. Réwnania opisujagce model neuronu sg wéw-
czas réwnie deterministyczne, jak w przypadku modelu neuronu wg McCullocha-Pittsa,
a mimo to moga by¢ stosowane do opisu zachowan o charakterze losowym. Rys. @
pokazuje przyktadowa odpowiedz neuronu o dynamice chaotycznej na sygnat wymuszenia
w postaci skoku jednostkowego. Dodatkowo na Rys. @ i @ rozpatrzono zachowanie
neuronu z zastosowaniem diagramu bifurkacyjnego oraz analizy najwiekszego wyktadnika
Lapunowa. Pierwszy z wykreséw uzyskano, zmieniajac wartos¢ parametru refrakcji eq dla
statego wymuszenia u(k). Parametr refrakcji okre$la wptyw poprzednich stanéw wyj-
$cia neuronu na biezacy stan wewnetrzny. Drugi rysunek przedstawia wykres konturowy
(wykres powierzchniowy widziany z géry) obrazujacy zmiany najwiekszego wyktadnika
Lapunowa w funkcji parametru refrakcji oraz sygnatu pobudzenia.

Oba rysunki potwierdzaja ztozony charakter dynamiki dla prostego przypadku struk-
tury neuronu uogdlnionego. Uwidacznia sie wiele obszaréw, dla ktérych wykfadnik La-
punowa przyjmuje wartosci dodatnie, co potwierdza wrazliwo$¢ zachowania neuronu ze
wzgledu na warunki poczatkowe.
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Rys. 4.3: Analiza dynamiki neuronu uogélnionego

Przeprowadzona analiza potwierdza, ze zmiany charakteru dynamiki neuronu zaleza
nie tylko od wartosci jego parametréw, ale réwniez od czynnikéw zewnetrznych. W tym
przypadku czynnikiem tym byta amplituda sygnatu pobudzenia. Podobne wyniki mozna
uzyskaé, przyjmujac np. okresowy sygnat wymuszenia o statej amplitudzie, gdzie czyn-
nikiem wptywajacym na charakter dynamiki bedzie czestotliwos$¢ tego sygnatu.

4.2.3. Siec lokalnie rekurencyjna

Strukture tego rodzaju przedstawia Rys. [4.4] Sie¢ neuronéw dynamicznych ztozona jest
z trzech lub dwoéch warstw. Pierwsza warstwa nazywana jest pierwsza warstwa ukryta
i petni role bloku, w ktérym nastepuje wstepne przetwarzanie danych.

r13xn2
n2x1 nx1 y(k)

rg=0

ndx1

Rys. 4.4: Schemat blokowy lokalnie rekurencyjnej globalnie jednokierunkowej sieci neu-
ronowe;j

Neurony w warstwie wejsciowej moga by¢ zaréwno elementami statycznymi jak i dy-
namicznymi z liniowa lub nieliniowa funkcja wyjscia. Zazwyczaj s3 to neurony z dynamika
wytacznie w bloku aktywacji i nieliniowa funkcja wyjscia (co umozliwia standaryzacje i fil-
trowanie danych wejsciowych).

Druga warstwa ukryta ma za zadanie odwzorowywanie petnej dynamiki modelowa-
nego obiektu. Neurony tej warstwy zazwyczaj posiadajg nieliniowa funkcje wyjéciowa
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przy jednoczesnym stosowaniu systemdédw dynamicznych w blokach aktywacji i sprzezenia
zwrotnego. Warstwa wyjsSciowa ztozona jest ze statycznych jednostek z liniowa funkcja
wyjscia. Warstwa ta petni role bloku, w ktérym nastepuje denormalizacja.

Ponizej wyprowadzono zalezno$ci macierzowe opisujace przetwarzanie neuronowe
sieci neuronéw dynamicznych. Przyjmujac macierz wag wej$¢ zewnetrznych neuronéw
1-tej warstwy w postaci:

wy o Wi e Wy,
w Wyy o0 W
; 21 22 2r
T nt
IW' = : —_— : , (4.11)
Wi Wiy Wiy

oraz wektor wag wej$¢ sprzezonych jako:

T

w:'li(Tni'i‘l) 5 (412)

taczne wejsciowe pobudzenie neurondw i-tej warstwy mozna wyrazi¢ poprzez wektor:
& (k) =IW'x'(k) + FW' 0 &(k), (4.13)

gdzie o oznacza operator mnozenia tablicowego, za$ n' to liczba neuronéw w i-tej war-

stwie. Dla pierwszej warstwy przyjmuje sie

() =uk) = [ wk) wk) w0 ] (4.14)

a dla pozostatych warstw (i > 1):

(B =y 0= [ T um | @)

Sktadowa reprezentujaca sygnaty wej$¢ sprzezonych tej warstwy wyraza wektor:

&0 = [k &) - &) ] (416)

Stany wewnetrzne neuronéw w bloku aktywacji i-tej warstwy zapisuje sie stosujac notacje
wielomianowa w postaci wektorowej:

A(g ) okl (k) =B (¢ ) o & (k)+C'(¢ ") oy (k), (4.17)

i podobnie dla bloku sprzezenia wyjsciowego:

D(q") o & (k) =E'(¢ ) oy' (k) + G'(¢7") o ¢y (k) , (4.18)

gdzie wielomiany mozna zapisa¢ w postaci wektorowe;j:

A = [ A At AL ] (4.19)
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przy czym wielomian A n-tego neuronu i-tej warstwy zapisuje sie jako:

A:’L(q_1> =1 + a:rizlq_l + aiLQq_Q T+t a;naiq_nai' (420)

Dla pozostatych wielomianéw zmiennej ¢~! postepuje sie w analogiczny sposéb.

Ostatecznie wyjscie i-tej warstwy wyznaczane jest z zastosowaniem liniowego lub nieli-
niowego operatora transformacji:

y' (k) =1 (& (k) +b'). (4.21)
Wektor reprezentujacy wszystkie parametry swobodne s - warstwowej sieci lokalnie re-
kurencyjnej wyrazony jest jako

T

w:[wl w? e ws} . (4.22)
przy czym p = dim (w) jest liczba parametréw swobodnych sieci. Zapis reprezentujacy
s — warstwowy model neuronowy o 7,1 wejsciach i n® wyjsciach jest nastepujacy:

i (na? nb* nct)
(Ndl 7nei 7ngl)

Tpl —> .. — N — ... —n’. (4.23)

gdzie na’, nb’, ... okredlaja postaci struktur systeméw dynamicznych zawartych w blo-
kach aktywacji i wyjéciowego sprzezenia zwrotnego i-tej warstwy, n’ okresla liczbe neu-
ronéw w i-tej warstwie.

4.3. Hybrydowa metoda uczenia

Mozliwos¢ uczenia (trenowania) i adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw to podsta-
wowa zaleta sieci neuronowych. Ich funkcjonalno$¢ w gtéwnej mierze zalezy od algo-
rytmoéw uczenia, ktére umozliwig dostrajanie parametréw swobodnych sieci odpowied-
nio do rozwigzywanego problemu. Obszerny przeglad réznorodnych metod pozwalaja-
cych na uczenie szerokiej gamy struktur neuronowych mozna znalezé m.in. w (Korbicz
i in., 1994; Osowski, 1996; Rutkowska i in., 1997; Tadeusiewicz, 1993).

Opisywane w literaturze metody strojenia parametréw swobodnych sieci posiadaja
zasadnicze ograniczenia i wady, ktére uwidaczniaja sie wraz ze zwiekszeniem sie ztozo-
nosci sieci lub liczby wzorcéw uczacych. Metody optymalizacji wymagajace znajomosci
gradientu funkcji celu moga zatrzymad sie w optimum lokalnym. W sieciach rekuren-
cyjnych dodatkowym problemem jest zapewnienie stabilnosci modelu w trakcie stroje-
nia jego parametréow. Wymaga to zazwyczaj uzycia regut umozliwiajacych stabilizacje
modelu w trakcie uczenia (Patan, 2008b). Te same problemy dotycza algorytméw z lo-
sowym wyborem kierunku poszukiwan, cho¢ tutaj nie jest wymagane, aby funkcja celu
byta rézniczkowalna. Z drugiej strony, metody optymalizacji globalnej nie nakfadaja na
funkcje celu zadnych ograniczen. Jednak nawet przeszukiwanie zrealizowane za pomoca
algorytmu ewolucyjnego jest zbyt czasochtonne dla sieci o rozbudowanej strukturze.
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Wymienione powyzej problemy byty bezposrednig przyczyna tego, ze w niniejszej
pracy do strojenia parametréow swobodnych struktur lokalnie rekurencyjnych zasto-
sowano hybrydowa metode optymalizacji realizowang wedtug tzw. strategii dwufazo-
wej. Wynikato to réwniez z faktu, iz metody uczenia hybrydowego byty z powodze-
niem stosowane zaréwno do strojenia parametréw struktur jednokierunkowych (Duch
i in., 2000; Prudéncio i Ludermir, 2001; Rutkowska i in., 1997), jak réwniez rekurencyj-
nych (Li i Cheng, 2007; Obuchowicz i Korbicz, 2004).

Gtéwnym celem uczenia hybrydowego jest wyznaczenie wektora parametréw sieci,
dla ktérych zdefiniowana funkcja celu przyjmuje warto$¢ minimum zgodnie z ogdlng
zaleznoscia:

w* =argmin F (A, w), (4.24)
we

gdzie () C RP jest zbiorem ograniczen definiujagcych zakres wartosci parametréw sieci
neuronowej, w* jest wektorem optymalnych parametréw sieci o wymiarze p x 1, A re-
prezentuje strukture sieci. W niniejszej pracy przyjeto ograniczenie, ze struktura sieci nie
zmienia si¢ w trakcie procesu uczenia.

Jak juz wspomniano, gtéwnym celem uczenia jest wyznaczenie wektora parametréw
sieci w, dla ktérych funkcja celu przyjmuje warto$¢ minimum. W ramach procesu uczenia
autor zastosowat funkcje celu w postaci:

2 W
ZZVS u;, w) — Yy +>\Zl—i—u{2/0w (4.25)

i=q j=1
gdzie f]s() jest j-tym wyjsciem sieci uzyskanym dla i-tego wzorca wejSciowego u;,
Y;; jest pozadanym j-tym wyjsciem sieci, p oznacza liczbe parametréw swobodnych sieci,
w, jest r-tym parametrem sieci, A i wy okreslaja moc regularyzacji. Pierwszy sktadnik
sumy w réwnaniu jest btedem Minkowskiego, natomiast drugi to czynnik regula-
ryzacyjny. Przyjeta postac funkcji celu umozliwia prowadzenie procesu uczenia w trybie:

e online, gdzie w n-tym kroku algorytmu parametry aktualizowane s3 po prezentacji
biezacego wzorca: k = {1,2,...,card(Ly)}, ¢ =Q =k =mn;

e quasi-online, gdzie w n-tym kroku algorytmu parametry aktualizowane s3 po
prezentacji wzorcow okreslonych za pomoca przesuwnego okna Agq: k =
{Aq+1,Aq+2,..., card(L7)}, ¢ =k — Aq, Q = k;

e oOffline, gdzie w n-tym kroku algorytmu parametry aktualizowane s3 po prezentacji
wszystkich wzorcéw: g = 1, Q = card(Lr).

Funkcje celu w petnej formie (A # 0) stosowano jedynie w pierwszej fazie uczenia
z zastosowaniem algorytmu globalnego. W drugiej fazie uczenia dla algorytméw lokalnych
bazujacych na metodach gradientowych przyjmowano R =21i A = 0.

Ogdlny schemat uczenia hybrydowego wg strategii dwufazowej zostat przedstawiony
na Rys. (a). Pokazane tam podejécie polega na optymalizacji parametréw sieci w na-
stepujacy sposob. Najpierw przeprowadza sie wstepna optymalizacje za pomocy algo-
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rytmu globalnego (np. metoda przeszukiwania bezposredniego) w celu znalezienia po-
czatkowego zestawu parametréw sieci dla algorytmu lokalnego (np. metody najszybszego
spadku). Nastepnie algorytm optymalizacji lokalnej, startujac z tego punktu, doprowa-
dza do poszukiwanego rozwigzania optymalnego. Na ogdt przyjmuje sie niewielky liczbe
iteracji dla algorytmu globalnego, co sprzyja odnalezieniu rozwigzania do$¢ odlegtego
od optymalnego, lecz na tyle bliskiego, aby obliczenia wedtug algorytm lokalnego nie
utknety w optimum lokalnym.

W niniejszej pracy rozwazano rézne schematy uczenia hybrydowego, przy czym ogra-
niczono sie do algorytméw globalnych takich, jak:

e algorytm ewolucyjny (EA),
e algorytm symulowanego wyzarzania (SA),

e algorytm przeszukiwania bezposredniego (DS),
oraz ponizszych algorytméw lokalnych:

e algorytm najwiekszego spadku (GB),

algorytm zmiennej metryki z formuta DFP (DFP),

algorytm zmiennej metryki z formuta BFGS (BFGS),

algorytm Levenberga-Marquardta (LM),

algorytm z losowym wyborem kierunku (RS) wg strategii: A1, B1, C1, D1.

Metoda
INIT(0-4)

Wartosci
poczatkowe
parametréw (®)

EA, SA, DS

Algorytm
optymalizacji
globalnej

Wartosci parametrow (o)
w poblizu minimum
globalnego

[ GB, DFP, BFGS, LM, RS }

Algorytm
—| optymalizacji

lokalnej

(a) Ogdlny schemat uczenia hybrydowego

Wartosci
znalezionych
parametréw ()

a‘EAHLM }—»g[ EA ]—-[BFGS}—»A‘ DSHDFP]—»

A‘SAHGB}—»A[DSHLM}—»A‘EAHRS]A

Rys. 4.5: Hybrydowe strategie optymalizacji parametréw swobodnych sieci lokalnie reku-

rencyjnej

Na Rys. [4.5][(b)] pokazano wybrane schematy uczenia hybrydowego takie jak: EA-LM,
EA-BFGS, DS-DFP, SA-GB itd.

(b) Wybrane strategie uczenia hybrydowego
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4.4. Selekcja wejs¢ modelu neuronowego

Selekcja relewantnych wej$¢ modelu neuronowego prowadzona moze by¢ na wiele sposo-
béw. Zazwyczaj podczas budowy modelu neuronowego procesu istnieje dostep do wiedzy
eksperckiej, co umozliwia ograniczenie zbioru wszystkich mozliwych kombinacji zmien-
nych procesowych. Automatyczna selekcja wejs¢ ogranicza sie tu do sytuacji, kiedy mamy
do rozpatrzenia mniej niz 15 zmiennych procesowych. Wéwczas gdy liczba atrybutéw jest
wieksza, niezbedne jest potaczenie proponowanych metod z wybranym algorytmem prze-
szukiwania (np. algorytmem A*, algorytmem genetycznym).

4.4.1. Wspébtrzedne z opbznieniem

Odtworzenie przestrzeni fazowej jest zwykle pierwszym krokiem w analizie systeméw
dynamicznych (Ott, 1997). W duzej liczbie przypadkéw podczas obserwacji proceséw
(uktadéw dynamicznych) nie jest mozliwy jednoczesny pomiar wszystkich sktadowych
wektora stanu x(k). Przypusémy, ze mozemy obserwowal wytacznie jedna wielko$¢ cha-
rakteryzujaca dany proces np. g (k) taka, ze:

g(k) =G (x(k)). (4.26)

Jezeli celem jest analizowanie dynamiki procesu opisanej przez trajektorie fazowa
wyznaczang dla wektora stanu x (k), to nalezy odtworzy¢ atraktor w wielowymiarowe;
przestrzeni fazowej, wykorzystujac wytacznie pomiary zapisane w postaci szeregu cza-
sowego ¢(k). Najbardziej znanym podejsciem jest tu tak zwana metoda wspdtrzednych
z opbznieniem (Rosenstein i in., 1993a; Rosenstein i in., 1993b), polegajaca na odpo-
wiednim przetworzeniu szeregu czasowego g(k) do postaci wektora g(k) takiego, ze:

T

gk)=|gk) glk+7) glk+27) ... glk+d-1)71) | , (4.27)
gdzie d jest wymiarem zanurzenia, 7 jest tzw. opdznieniem czasowym. Pozwala to przy-
ja¢, ze wyjscie modelu neuronowego w dyskretnej chwili £ moze stanowi¢ zmienna stanu
g(k). Wejscia modelu stanowig pozostate sktadowe g(k).

Jak tatwo zauwazy¢, wierno$¢ odwzorowania dynamiki silnie zalezy od dwéch pa-
rametréw: d i 7. M. Rosenstein i in. (1993b) opisali kilka drég postepowania, ktére
umozliwiaja dobre oszacowanie wartosci czasu charakterystycznego (7). Najczesciej sto-
sowane s3 metody wykorzystujace funkcje autokorelacji liniowej lub miare okreslana jako
wzajemna informacja (ang. mutual information). Do oszacowania wymiaru zanurzenia
d najczesciej stosuje sie metode fatszywych najblizszych sasiadéw (ang. false nearest
neighbour method) (Zbilut i Webber, 1992).

4.4.2. Test Gamma

Test Gamma jest procedura umozliwiajaca estymacje wartosci miary oceniajacej poziom
zaktécen wystepujacych w zbiorze danych (Kemp i in., 2005; Stefansson i in., 1997).
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W efekcie jej dziatania mozliwe jest okreslenie podzbioréw danych reprezentujacych rézne
konfiguracje wejs¢ i wyj$¢ modelu neuronowego oraz oszacowanie jakosci danych potrzeb-
nych do jego wytrenowania. Poziom zaktdcenia rozpatrywanego podzbioru danych wejs¢
i wyj$¢ moze by¢ spowodowany nastepujacymi czynnikami:

e niedoktadnosciag pomiaréw,

e pominieciem wejs¢, ktére moga by¢ istotne dla wybranego wyjscia,

e faktem, ze poszukiwany zwigzek wejSciowo—wyjsciowy nie jest funkcja ciagta i réz-
niczkowalna.

W podstawowej wersji testu Gamma rozpatrywany jest podzbiér danych w formie:

{w, Y, (4.28)

gdzie u; C R' jest wektorem potencjalnych wejé¢ modelu, y; C RM jest potencjalnym
wyjsciem modelu. Zaleznos¢ pomiedzy wektorem wejsciowym i wyjsciem uwzgledniajaca
wptyw zaktdcen wyrazana jest poprzez réwnanie:

yi = [ (W) +7i (4.29)

gdzie f jest pewna nieznana funkcja, r jest zmienng niezalezna reprezentujaca czynnik
losowy.

Test Gamma oszacowuje wariancje o, w nastepujacy sposéb. W pierwszej kolejnosci
tworzone jest k wymiarowe drzewo przy uzyciu wektoréw wejsciowych u; |o<;<ny. Dla tak
utworzonego drzewa wyznacza sie¢ k = {1,2,...,z} najblizszych sasiadéw u},|o<i<n)
dla wezta u;. Nastepnie, dla kazdego k obliczane sg wielkosci:

N
1 /
on (k) = N Z [win — wil, (4.30)
i=0

gdzie ||-|| oznacza jedna z podstawowych norm oraz

N
1 , 9
YN (k) = W ; ||ym - yz” ) (4-31)

gdzie y;;, jest wyjsciem przypisanym dla wezta u;;,. Ostatecznie wyznaczana jest prosta
regresji liniowej vy (k) = '+ Ady (k). Wartos¢ wspédtczynnika I' proporcjonalna jest do
wariancji czynnika losowego. Parametr A niesie informacje dotyczaca stopnia ztozonosci
nieznanej zaleznosci y = f(u). Podstawy teoretyczne i zastosowania praktyczne testu
(np. w doborze wej$¢ sieci jednokierunkowych) opisano m.in. w pracach (Jarvis i in.,
2006; Jones, 2004; Jones i in., 2007; Kemp i in., 2005).

4.4.3. Metoda wskaznikéw pojemnosci informacyjnej

W prezentowanych badaniach autor zaproponowat udoskonalenie koncepcji metody
wskaznikéw pojemnosci informacyjnej (metoda Hellwiga). Metoda w swojej pierwot-
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nej formie stosowana byta w doborze zmiennych objasniajacych modeli ekonometrycz-
nych (Barczak i Biolik, 2003). W metodzie tej pojemno$¢ indywidualng nos$nika informacji
wyraza sie w nastepujacy sposéb:

2

- —%k , (4.32)

L+ 2 vl
i#]

gdzie vj), - wspdfczynnik okreslajacy zalezno$¢ pomiedzy k-t3 zmienng wyjsciowg, a j-ta
zmienng wejsciowg modelu, v;; wspéfczynnik okreslajacy zaleznos¢ pomiedzy i-tg i j-
ta potencjalna zmienng wejéciowg modelu, ¢ = 1,2,...,2F — 1 oznacza identyfikator
kombinacji, L. jest liczbg zmiennych w c-tej kombinacji. Pojemnos¢ integralng kombinacji
potencjalnych wej$¢ modelu neuronowego okresla wyrazenie:

Lc
Hf =) h%. (4.33)
j=1

Pojemnos$¢ integralna stanowi kryterium wyboru odpowiedniego zestawu zmiennych
wejsciowych. Wybiera si¢ te kombinacje zmiennych wejsciowych, dla ktérej H jest maksy-
malne. W odréznieniu od standardowej metody opisanej w pracy (Barczak i Biolik, 2003),
gdzie stosowano wytacznie wspdtczynnik korelacji liniowej Pearsona (r;;), jako miary za-
leznosci vji, i V45, w niniejszej pracy brano pod uwage réwniez:

e wspdtczynnik korelacji rang Spearmana:

N
Z%] [ (2i) — r(zi)]”
n=1—6= 4.34
p]k N (N2 . 1) ) ( )
e wspdtczynnik korelacji rang Kendalla:
2V
: 4.35
e wspotczynnik korelacji nieliniowej
Z [Qn (2i5) — zir]
nrj = |1— zZON : (4.36)
> (2 — 2Z1)
=0

e informacje wzajemna:

N N
(szyzsk)
i Li) = E E (zij, 25k ) log ———"—— 4.37
k b ! k & P (Zw) D (Zsk) ( )

s=0 i=
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gdzie r(z;), r(zy) - rangi badanych zmiennych, V' to wyznaczona suma not dla
wszystkich rang par, () - wielomian stopnia n aproksymujacy zalezno$¢ pomiedzy bada-
nymi zmiennymi, p (2;;, Zs) - prawdopodobiefistwo w rozktadzie produktowym, a p (z;;)
i p(zsx) - prawdopodobiefistwa w rozktadzie zmiennych Z; i Z.

Wymienione wyzej wspétczynniki pozwalajg na badanie zaleznosci statycznych. Wy-
znaczona na tej podstawie pojemnos$¢ integralna zawiera jedynie informacje o statycznej
zaleznosci nieliniowej dla danej kombinacji wejs¢ modelu. Jako rozwiagzanie tego problemu
autor zaproponowat rozszerzenie wspétczynnikéw miary v;; o miary bazujace na anali-
zie diagraméw rekurencyjnych (umozliwiajacych wprowadzenie podobiefstwa czasowego
proceséw).

Aby mozna byto wyliczy¢ miary RQA dla wybranych zmiennych, niezbedne jest od-
powiednie ich przeksztatcenie (w celu wyznaczenia poprzecznego diagramu rekurencyj-
nego). Przeksztatcenie rozpatrywanych zmiennych realizuje sie stosujac metode wspot-
rzednych z opéznieniem (rozdziat otrzymujac dwie trajektorie takie, ze:

T
ziy = (25 Z4m)i Zt2r)i - Z(i+dfj—fj)j]Tv (4.38)
Zi,, = [Zik Rli+mi)k  ~(i4+2m)k - - - Z(i-i—drk—’rk)k:} )

gdzie i = 0,1,2,...,N — (d — 1)1, a czasy charakterystyczne 7;, 75, oraz wymiar

zanurzenia d dobiera sie za pomoca metod przytoczonych w rozdziale 4.4.1] Poprzeczny
diagram rekurencyjny wyznaczamy z zastosowaniem cechy funkcyjnej (bedacej miarg
rekurencji) zdefiniowanej jako:

[CRY,,,, = H (€ = [|Znj — Zml]) , (4.39)

gdzien,m =0,1,2,...,N; = N—(d—1)7;, H to funkcja skokowa Heaviside'a,
wybrang metryka (w pracy rozwazano metryke euklidesowa), prég ¢ = 5o, przy czym o

|| jest

okresla odchylenie standardowe szumu pomiarowego wystepujacego w rozpatrywanych
danych (Marwan, Romano, Thiel i Kurths, 2007; Thiel i in., 2002). Dla utworzonego
diagramu mozemy wyliczy¢ znane miary RQA (Zbilut i Webber, 1992; Marwan, Kurths
i Saparin, 2007). W pracy ograniczono sie do miar RQA takich jak:

e Wskaznik rekurencji - odsetek punktéow rekurencyjnych w diagramie:

Ny

m= > (ORI, (4.40)

1 n,m=0

e Determinizm - zdefiniowany jako odsetek punktéw rekurencyjnych, ktére naleza
do linii diagonalnych diagramu (o dtugo$ciach co najmniej lyin):

Ny

> LP(l)
l:lmin

> 1P (1)

=1
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e Entropia - entropia informacyjna Shannona wyznaczana dla rozktadu prawdopo-
dobienstwa linii diagonalnych:
N1 Nl

ent=— > p()lnp(l)=- Y PT(f)lnPT(f), (4.42)

I=lmin {=lmin

e Laminarno$¢ - odsetek punktéw nalezacych do linii pionowych, ktérych dtugosé
wynosi co najmniej lyin:

S* 1P, ()

I=lmin

> 1P, (1)

e (Czas putapkowania - jest Srednig dtugoscia linii pionowych diagramu:

Ny
> 1P (1)
= o (4.44)
l:%m P, (1)
gdzie P () jest prawdopodobienstwem znalezienia linii diagonalnej o dtugosci [ na dia-
gramie, N; jest catkowita liczba linii diagonalnych diagramu.

Poza nowymi miarami dla vj;, i v;; zastosowanymi przez autora, modyfikacja me-
tody polegata na odpowiednim wskazywaniu potencjalnych wej$¢ modelu. W oryginalne;j
metodzie jako zmienne wejSciowe modelu wybiera si¢ taka kombinacje wejs¢, aby Hf
byto maksymalne. W niniejszych badaniach brano wartos¢ srednig poszczegdlnych wejs¢
wyliczona dla pierwszych dziesieciu kombinacji, dla ktérych uzyskano najwieksze warto-
Sci Hi. W ten sposéb uzyskano stopnie przekonania [0, 1] wskazujace poziom istotnosci
danego wejscia. Podobnie postepowano w przypadku testu Gamma.

4.5. Ocena dziatania modelu neuronowego procesu

Ocene dziatania modeli neuronowych proceséw mozna prowadzi¢ na wiele sposobdw.
Najczesdciej jednak stosuje sie miary ex post opracowane w celu oceny poprawnosci pro-
gnoz dowolnych szeregéw czasowych niezaleznie od zrédta ich pochodzenia.

Standardowe miary doktadnos$ci predykcji moga by¢ stosowane do oceny modeli pro-
cesow uzyskanych za pomoca dowolnej metody modelowania. Analizujac literature do-
tyczaca zastosowan sieci neuronowych w diagnostyce i sterowaniu, mozna zauwazy¢, iz
szczegblne znaczenie w tej grupie maja nastepujace miary (Duch i in., 2000; Korbicz
iin., 2004):

e pierwiastek z btedu $redniokwadratowego (ang. Root Mean Squared Error):

n® Ng

1 1 .
RMSE = — No > (i — i), (4.45)
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e znormalizowany btad RMSE (ang. normalized RMSE):

n® Ng

1 1 1 5
RMSE = — Y —,| — i — Tii) s 4.46
n RZUY Vg 2 (s~ ) (4.46)

e Sredni bezwzgledny btad procentowy (ang. Mean Absolute Percentage Error):

y’b] yz]

100%
MAPE = 4.47
053 (84
7=1 =0
e zmodyfikowany btad MAPE (ang. modified MAPE):
n® N,
100% < Yij — Ui
MAPE = g 4.48
H n*Ng jzzo max (Y;) — min (Y;) |’ (4.48)
e wspdtczynnik 1% Theila (ang. Theil's inequality coefficient)
Ng
ns ~ (yu Z)ij)2
2 _ i=
I — T, (4.49)
=1 i;oyij

gdzie y;; to j-te wyjscie modelu uzyskane dla i-tego wzorca wejSciowego, ¥;; oznacza
oczekiwang warto$¢ j-tego wyjscia modelu, Ng = card (L) jest licznoscig zbioru przy-
ktaddw testowych.

Poza uniwersalnymi miarami wymienionymi powyzej bardzo czesto stosuje sie oceny
utworzone na podstawie innych klasycznych miernikéw takich, jak btad Sredni, suma
kwadratéw btedéw, btad Sredniokwadratowy, wspoétczynnik korelacji liniowej itp. Mozliwe
jest réwniez zastosowanie testéw statystycznych. Innym waznym sposobem oceny modeli
s3 wzgledne miary doktadnosci. W tej grupie czesto stosowanymi miarami s3 (Duch
i in., 2000):

e wzgledny btad predykcji (ang. Relative Prediction Error):

ns Ng ) 9
> Z (Yij — Bij)
j:1 1=0

ns Ng ’

> Z (yw y%)Q

j:l =1

RPE =

(4.50)

e statystyka U Theila (ang. Theil’s U statistics):

ns Ng R 9
Z Z (?Jz‘j - yij)
j=1i=0

M Ng 2’
S (v — v)

j=1i=1

(4.51)
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gdzie y;7 to wartosC j-tego wyjscia uzyskana dla modelu wzorcowego, np. modelu
neuronowo-rozmytego, prognozy naiwnej Itp.

Przytoczone powyzej miary oceny poprawnosci odwzorowania dynamiki procesu nie
zawsze s3 dobra podstawg oceny jako$ci uzyskanego modelu. Czesto w ocenie modelu
niezbedne jest rowniez uwzglednienie jego ztozonosci. Podczas tworzenia modeli neuro-
nowych proceséw autor brat pod uwage kryteria informacyjne oceny modeli z uwzgled-
nieniem ich ztozonosci, ktére znane s3 z ogdlnej teorii identyfikacji oraz modelowania
systeméw (Konishi i Kitagawa, 2008; Séderstrom i Stoica, 1997):

e kryterium koricowego btedu predykgji (ang. Final Prediction Error):

FPE = Q¢ (1 + 12_]92 ;iﬂi;) , (4.52)
e kryterium informacyjne Akaike (ang. Akaike's Information Criterion):
AIC = card(L¢) In (Qa) + 2p, (4.53)
e kryterium Schwarza (ang. Schwarz’s Bayesian Criterion):
BIC = card(L¢) In (Qg) + pln (card(Le)) , (4.54)
e kryterium Hannana i Quinna (ang. Phi Criterion):
HQC = card(Lg) In (L> + 2pIn (In (card(Lg))) , (4.55)
card(L¢)
e kryterium Jenkinsa-Wattsa (ang. Jenkins and Watts Criterion):
JEW = Qg—d(£e) —p) (4.56)

card(Lg) —2p — 1’

gdzie Q¢ = {RMSE,nRMSE, ...} jest wybrana miara jakosci odwzorowania dynamiki
procesu wyznaczong dla zbioru danych testowych.

Kryteria informacyjne mozna stosowa¢ do doboru struktury modelu, np. stosujac za-
sade oszczednosci lub ostroznosci. Zazwyczaj dobér struktury realizuje sie z zastosowa-
niem jednego wybranego kryterium. W sytuacjach, gdy zastosowanie jednego kryterium
prowadzi do wskazania wiekszej liczby modeli, nalezy uzy¢ dodatkowych kryteriow do
rozstrzygniecia ostatecznego wyboru (Konishi i Kitagawa, 2008).

4.6. Analiza stabilno$ci modelu neuronowego

Analize stabilnosci zaproponowanych struktur lokalnie rekurencyjnych przeprowadzono,
wykorzystujac metodyke opracowana w pracy (Patan, 2008b), przy czym stosowano za-
pis wejsciowo-wyjsciowy czesci dynamicznej neurondw. Jak wiadomo, struktura lokalnie
rekurencyjna zfozona jest z dynamicznych jednostek przetwarzajacych (podsysteméw)



4.6. Analiza stabilnosci modelu neuronowego 75

dziatajacych réwnolegle w warstwach, ktére potaczone s3 ze sobg szeregowo (brak pota-
czeh majacych charakter sprzezen zwrotnych i skro$nych).

Stabilno$¢ asymptotyczna sieci lokalnie rekurencyjnej jest wiec zagwarantowana,
jezeli kazdy z neurondéw dynamicznych jest stabilny asymptotycznie (Patan, 2008b).
Stosujac zapis w postaci transmitancji operatorowych oraz dokonujac prostych prze-
ksztatcen jednostki opisanej w rozdziale [4.2.1 mozna ja przedstawi¢ jak na Rys. [4.6
Dla uproszczenie dalszych rozwazah przyjeto, ze na > nb oraz nd > ne.

B(zl)zm
A(zY)zma

y(z)

B(z1)zm
A(z1)zm

¢ F(z) (Wr#1 E(z1)zn
D(z )z

Rys. 4.6: Neuron dynamiczny jako system ztozonych z podsysteméw typu wejécie-wyjscie

Dalsza analize stabilnosci przeprowadzono dla dwéch przypadkéw neuronu: z liniowa
funkcja wyjscia (4.6]), oraz z nieliniowa funkcja wyjscia . Pierwszy przypadek pozwala
na bezposrednie zastosowanie znanych kryteriéw stabilnosci asymptotycznej dla liniowych
systeméw dynamicznych.

Bardziej ztozonym przypadkiem jest jednostka z nieliniowa funkcja wyjscia. Jezeli
funkcja ta jest ograniczona (jak w przypadku rozpatrywanej funkcji sigmoidalnej), to
jednostka jest stabilna w sensie BIBO (ang. Bounded Input Bounded Output). Niemniej
jednak efekt dziatania czesci dynamicznej neuronu moze prowadzi¢ do sytuacji, ze bedzie
sie on zachowywat jak element przetaczajacy (Patan, 2008b). Bedzie to powodowad, ze
uzyskany model neuronowy bedzie stabilny w sensie BIBO, przy czym wiele elementéw
przetwarzajacych bedzie bezuzytecznych. Drugi przypadek rozwazano, stosujac pierw-
sza metode Lapunowa, badajac lokalng stabilno$¢ asymptotyczna dla punktu réwnowagi
w poczatku uktadu wspotrzednych.

1. Warunki globalnej stabilnosci asymptotycznej neuronu liniowego
Do zbadania stabilno$ci asymptotycznej i-tego neuronu w sieci, ktéry posiada li-
niowa funkcje wyjscia, wystarczajace jest rozpatrzenie potozenia pierwiastkdéw na-
stepujacych wielomianéw charakterystycznych:
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A(z) = 2"+ a2" o+, (4.57)
D(z) = 2" +di2" '+ .. +dng, (4.58)
H (Z) = A (Z) D (Z) — wrn+1B (Z) E (2) = (459)

= hoz"h + hlz”h_1 + ...+ hnha

gdzie stopien wielomianu H (z) wynosi nh = max{deg(A(z)D (2)),
deg (B (2) E(z))}, a jego wspdtczynniki obliczamy wedtug wzoru

nh nh
hj = Z akdj_k — Wr,+1 Z blej—h (460)
k l

przy czym j = 0,1,...,nh, ay = 0dla k > na, dj_p, =0dla 0> j—k >nd
orazby=0dlal>nb, e;_;=0dla0>j—1>ne.
2. Warunki lokalnej stabilnoSci asymptotycznej neuronu nieliniowego

Dla nieliniowego modelu neuronu mozna sformufowaé warunki lokalnej stabilno-
$ci asymptotycznej z zastosowaniem pierwszej metody Lapunowa. W tym celu
nalezy zbada¢ zachowanie neuronu w poblizu punktu réwnowagi bedacego poczat-
kiem uktadu wspotrzednych. Jezeli rozwinie sie funkcje wyjécia neuronu w postaci
f(z) = tanh(xz/ay) w punkcie z = 0 w szereg Taylora i pominie wyrazy wyz-
szego rzedu, to otrzyma sie jej liniowe przyblizenie f(x) = x/ay. Wtedy warunki
dla wielomianéw charakterystycznych (4.57)/4.58)) pozostaja bez zmian, a wielo-
mian przyjmuje nastepujaca forme:

H(z)=a;A(2)D(2) —w,,11B(2) E(2). (4.61)

Biorac pod uwage przytoczone w obu punktach rozwazania, model neuronowy zbudo-
wany z liniowych i nieliniowych jednostek dynamicznych (zaproponowanych w niniejszej
pracy) bedzie stabilny asymptotycznie lub stabilny asymptotycznie lokalnie wtedy, jezeli
wszystkie pierwiastki wielomianéw charakterystycznych dynamicznych neuro-
néw liniowych lub ([4.57][4.58]/4.61]) nieliniowych neuronéw dynamicznych sieci znajdowaé
sie beda wewnatrz kota o promieniu jednostkowym.

Do badania potozenia pierwiastkéw wielomianéw charakterystycznych na ptaszczyz-
nie zmiennej zespolonej mozna zastosowaé kryterium Schura-Cohna (Kaczorek, 1999).
Pozwala to zdecydowac na podstawie znajomosci wartosci wspoétczynnikdédw badanego
wielomianu, czy pierwiastki tego wielomianu znajduja sie w kole jednostkowym.

Twierdzenie (Kaczorek i in., 2005)

Pierwiastki wielomianu charakterystycznego znajduja si¢ wewnatrz kota o promieniu jed-
nostkowym wtedy i tylko wtedy, gdy

1. |ana| < ao,
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2. wielomian stopnia na — 1

m(z) = % [a0A (2) — angA (z71) 2] = a2 +ai2" P+ tah, , (4.62)

ma réwniez pierwiastki w kole jednostkowym. Wspétczynniki wielomianu m (2)
wyznacza sie wedtug nastepujacego schematu:

ayp = oGk — Apalna—r dla k=0,1,... ,na — 1. (4.63)

Powyzsze twierdzenie mozna udowodni¢ indukcyjnie. Kryterium Schura-Cohna jest kry-
terium koniecznym i wystarczajagcym. Charakterystyczng cecha tego kryterium jest to,
ze stabilno$¢ wielomianu charakterystycznego bada sie w sposéb rekurencyjny.

4.7. Poszukiwanie modelu suboptymalnego

Dobér architektury sieci neuronowe;j jest jednym z czynnikdéw wptywajacych na zdolnosé
uogdlniania (generalizacji) tej sieci. Proponowana metoda selekcji struktury sieci jest
potaczeniem podejscia bazujacego na izoliniach kryterialnych (Pokropinska i in., 2006;
Rutkowski, 2005) oraz podejécia umozliwiajacego eliminacje potaczen nieistotnych.

Pierwsza z wymienionych metod stosowana jest do wstepnego doboru struktury sieci,
przy czym mozliwe jest zaréwno poréwnywanie topologii sieci o réznym typie, jak i mo-
deli innej klasy (np. modeli parametrycznych lub modeli neuronowo-rozmytych). Jest to
podejécie, w ktérym wykreslana jest mapa izolinii dla okreslonych kryteriow informa-
cyjnych (znanych z identyfikacji systeméw). lzolinie reprezentuja obszary, dla ktérych
wartosci rozpatrywanego kryterium sg state w funkcji ztozonosci modelu p oraz wartosci
oceny dokfadnosci modelu ). W badaniach autor stosowat szereg kryteriéw informa-
cyjnych, z czego najwazniejsze zostaty omoéwione w poprzednim podrozdziale. Na tak
wykreslanych mapach nanosi sie wyniki testéw dla wygenerowanych modeli. Liczbe rozpa-
trywanych modeli mozna oszacowaé, stosujac heurystyki z rozdziatu [B.4] Zastosowanie
wykreséw izolinii kryterialnych oraz zasady oszczednosci (lub ostroznosci) pozwala na
wskazanie struktury najbardziej obiecujacej.

W kolejnym kroku, dla tak wybranego modelu, stosowana jest jedna ze znanych
procedur przycinania sieci, ktérej kluczowym elementem jest wyznaczenie miary istotnosci
sy dla kazdego parametru swobodnego sieci. Ponizej opisano trzy metody, ktére autor
stosowat do optymalizacji struktury sieci lokalnie rekurencyjnej.

1. Iteracyjne usuwanie parametréow na podstawie wartosci wskaznika
sp=F(w*) — F(wy), (4.64)

gdzie w* jest wektorem parametréw wyznaczonym w procesie uczenia, zas w( =
[wiws wp=0wi, ... w;] jest wektorem z wyzerowanym k-tym parame-
trem. Po kazdorazowej eliminacji parametru, dla ktérego s, ma najmniejsza war-
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4.8.

tos$¢, przeprowadza sie douczania sieci z zastosowaniem algorytmu lokalnego. Pro-
ces ten powtarza sie do momentu, kiedy douczanie nie pozwala na osiagniecie
btedu testowania na poziomie osiagganym przed etapem przycinania.

. Eliminacja parametréw, dla ktérych

s = H (e, — |wi|) = 0, (4.65)

gdzie €, jest wartoscig progowa okreslajacy, ktére z parametréw nalezy usunaé,
zas H jest funkcja skokowg Heaviside'a. Po usunieciu parametréw przeprowadza
sie proces douczania z zastosowaniem algorytmu lokalnego.

. Eliminacja parametréw z zastosowaniem metody OBD (ang. Optimal Brain Da-

mage), w ktorej istotnos¢ k-tego parametru sieci wyznaczamy z zaleznosci (Cun
iin., 1990):

_ 10°FE (w)
2 0wl

gdzie hyy jest k-tym elementem diagonalnym macierzy drugich pochodnych funk-

=y H@)ed =5 [T@) T @]« (466)

Sk
cji (4.25)). Elementy te wyznaczane s3 bezposrednio lub z uzyciem aproksymacji
za pomoca jakobianu J. Parametry, dla ktérych uzyskano najmniejsze wartosci
wskaznika sg, zostaja usuniete, a model douczany jest z zastosowaniem algorytmu
lokalnego.

Metoda odpornej detekcji uszkodzen

Proponowana metoda detekcji uszkodzen polega na generacji residuéw z zastosowaniem

opracowanych struktur neuronowych w sposéb klasyczny. Nowym elementem w podej-

$ciu zaproponowanym przez autora jest zastosowanie analizy diagramdw rekurencyjnych

do oceny residuéw w bloku decyzyjnym systemu detekcji. Analiza iloSciowa diagraméw

rekurencyjnych (RQA) wyznaczonych dla residuéw prowadzona jest w celu podniesienia

odpornosci oceny tych sygnatéw. Schemat blokowy metody (dla jednego residuum)
pokazano na Rys. [4.7]

Model k Progi
neuronowy r(k) {rm} n=kak M) decyzyjne
SEl |le & @
; s£c| |825| | 88 ( )

Zmienne Generowanie |r(k) 8%2| .| £ 52 Sygnat
procesowe residudéw 2 =3 g =3 § = S diagnostyczny

Ze T2 zE

23 = ¢ =

Rys. 4.7: Schemat blokowy metody detekcji uszkodzen opartej na miarach RQA

Model neuronowy tworzony jest dla danych pozyskanych podczas pracy obiektu w sta-

nie petnej zdatnosci. Na podstawie utworzonego modelu generowane jest residuum. Po-

prawnie wyznaczony model zapewnia, ze dla pracy nominalnej obiektu sygnat ten ma



4.8. Metoda odpornej detekcji uszkodzen 79

charakter procesu stochastycznego o nieznanym rozktadzie. Uzyskane residuum prze-
ksztatcane jest za pomoca metody wspétrzednych z opéznieniem (rozdziat |4.4.1)):

r(k)={rk),r(k+7),...,r(k+(d—1)7)". (4.67)
W ten sposéb uzyskuje sie trajektorie reprezentujaca dynamike zmian residuum. Jest to
podstawa do wyznaczenia miary rekurencji opisanej zaleznoscia:

[RRJ;; = H (e — v (i) = (G)I), (4.68)

gdziei,j = k— Ak, k—Ak+1,... k, Ak to szeroko$¢ okna przesuwnego okreslajacego
dtugos¢ realizacji residuum uzywanego do wyznaczenia diagramu rekurencyjnego. Dla tak
wyliczonej cechy funkcyjnej mozliwe jest wygenerowanie diagramu rekurencyjnego oraz
miar RQA - m(k) = [rr(k) det(k) ...] charakteryzujacych ztozono$¢ zmian residuum.
Efektem pojawienia sie uszkodzenia jest zaburzenie (np. pojawienie si¢ dodatkowych linii
diagonalnych, zmiana ich dtugosci itp.) w diagramie rekurencyjnym, co bezposrednio
wptywa na wyznaczane ilosciowe miary RQA. Cze$¢ decyzyjna zaproponowanego systemu
detekcji wykorzystuje zbiér prostych regut:

n

if mi(k)>¢€ then Fi=1 else F =0;
R=1< if mik)>¢e then Fi=1 else F,=0; : (4.69)

i=1
ktorych przestanki oparte sa na statych progach detekcyjnych okreslonych dla danych
miar RQA. Uszkodzenie wykrywane jest w sytuacji, gdy wszystkie flagi .7-"; wyznaczone
dla i-tego residuum w chwili & przyjmuja wartos¢ 1. W opisywanej metodzie mozna
wyrézni¢ dwie grupy parametréow niezbednych do prawidtowe] pracy systemu detekc;ji.
Pierwsza grupa parametréw dotyczy etapu wyznaczenia diagramu rekurencyjnego (¢,
d', €'). Pozostate parametry (€;) stanowia podstawe zbioru regut systemu detekcji

uszkodzen. Mozliwe s3 nastepujace sposoby ich okreslenia:

e na podstawie analizy diagraméw rekurencyjnych i wiedzy ekspertéw,

e z zastosowaniem algorytmu optymalizacji,

— na podstawie danych reprezentujacych obiekt w stanie petnej zdatnosci oraz

z uszkodzeniami,

— wytacznie na podstawie danych zgromadzonych podczas pracy nominalnej
diagnozowanego obiektu.

W pierwszym z wymienionych podejs¢ parametry dobiera sie arbitralnie, stosujac
metody przytoczone w rozdziale oraz wykonujac proste analizy diagraméw reku-
rencyjnych i uzyskiwanych dla nich miar RQA. Drugi sposéb wymaga optymalizacji wie-
lokryterialnej odpowiednio zdefiniowanej funkcji oceniajacej poprawnosé¢ dziatania pro-
jektowanego systemu detekcji. Ogdlna posta¢ optymalizowanej funkcji jest nastepujaca:

(k) =[P Oy ... ], (4.70)
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gdzie k = [T d ...] jest wektorem parametréw analizy diagraméw rekurencyjnych, @,
o, ... - wskazniki (tj. sprawno$¢, btedy wzgledne i in.) bedace sktadowymi oceny po-
prawnosci systemu detekcji.

Jezeli dysponuje sie zbiorem danych reprezentujagcym obiekt w réznych stanach, za-
danie optymalizacji nie wymaga dodatkowych dziatan. Natomiast gdy istnieje dostep
do danych zgromadzonych wytacznie podczas nominalnej pracy obiektu, niezbedne jest
dziatanie polegajace na wygenerowaniu przyktadéw z fikcyjnie wprowadzanymi uszko-
dzeniami. Polega to na dodaniu wygenerowanego sygnatu o odpowiedniej postaci do
residuum uzyskanego dla danych nominalnych. Ksztatt generowanego sygnatu moze by¢
dobierany na podstawie wiedzy o danym procesie. Jednym z mozliwych rozwigzan jest
okreslenie ksztattu tego sygnatu tak aby byt on podobny do sygnatu sterujacego (wy-
muszenia).

4.9. Ocena sprawnosci systemu diagnostycznego

Formalnie ocena merytoryczno-techniczna poprawnosci systemu diagnostycznego moze
by¢ zrealizowana poprzez okreslenie wartosci estymaty sprawnosci czesci decyzyjnej tego
systemu w odniesieniu do zbioru przyktadéw testowych. Zaktada sie przy tym, ze rozkfad
przyktadow jest losowy i reprezentatywny dla oceny systemu (Moczulski, 2002). Miare
catkowitej sprawnosci systemu okresla sie zazwyczaj jako:

Nov = 1- €ous (471)
gdzie €,, jest catkowitym btedem wzglednym wyrazanym jako:

e = Merr
" card (Lg)’

gdzie n.,, oznacza liczbe przyktadéw btednie sklasyfikowanych. Tak zdefiniowana miara

(4.72)

okresla zdolno$¢ systemu diagnostycznego do generalizacji zdobytej wiedzy w trakcie
uczenia/formutowania czesci decyzyjnej systemu.

Oprécz tacznego btedu wzglednego istniejg inne efektywne miary btedu pozwalajace
na zidentyfikowanie przyczyny obnizenia sprawnosci ogdlnej klasyfikatora (Moczulski,
2002). Pierwszy z nich to wzgledny btad pominiecia wyrazony jako:

XK: ard (4.73)

gdzie Egk oznacza podzbidr przyktadéw btednie pominietych, L, jest podzbiorem przy-
ktadow klasy o indeksie k. Drugi z btedéw czastkowych, to wzgledny btad niestusznego
zaliczenia:

€em = 7~

= =
-

card ( ﬁc\ﬁck 2 card( > ) (4.74)

J#K
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gdzie £5kj jest zbiorem przyktadéw klasy j niestusznie zaklasyfikowanych do klasy k.

W. Moczulski (2002) wskazat na istotng wade przytoczonych estymatordw, ktéra
wigze sie z niezrownowazeniem rozktadu zbioru przyktadéw w poszczegdlnych klasach.
Sytuacja taka zazwyczaj obserwowana jest w zbiorach rzeczywistych danych i zaleca sie
wtedy stosowaé wazone btedy wzgledne (Moczulski, 2002).

W niektérych sytuacjach definiuje sie specyficzne miary (na podstawie wskaznikéw
dla danego problemu. Przyktadem takich wskaznikéw moga by¢ miary zde-
finiowane w ramach problemu testowego projektu DAMADICS (DAMADICS, 2002).
W niniejszych badaniach autor stosowat dwie zaproponowane w ramach projektu miary,
ktére stuza do oceny czesci decyzyjnej systemu detekcji uszkodzen (Bartys i in., 2006).
Pierwsza z nich to wskaznik fatszywych alarméw (ang. false detection rate):

> it
ty—to

gdzie t}d jest okresem czasu wystepowania i-tego fatszywego alarmu, t; oznacza punkt

T’fd = (475)

czasu, w ktérym pojawito sie uszkodzenie, t, oznacza punkt czasu, od ktérego rozpa-
trywany jest test. Drugi wskaznik dotyczy poprawnie generowanych alarméw (ang. true
detection rate) i jest zdefiniowany jako

t
Zz td7 (476)
th, — tf

gdzie ¢!, jest okresem czasu wystepowania i-tego poprawnie wskazanego alarmu, ¢, jest

T'ta =

punktem czasu oznaczajagcym koniec istotnego fragmentu strefy testu.
Do estymacji sprawnosci czesci decyzyjnej systemu diagnostycznego mozna zastoso-
waé metody wywodzace sie z teorii estymacji takie jak:

e Metoda resubstytucji, ktéra polega na testowaniu czesci decyzyjnej systemu
wytacznie za pomoca danych uczacych.

e Metoda holdout, ktéra polega na podziale zbioru dostepnych prébek na dwa
wzajemnie wykluczajace sie podzbiory o podobnej liczebnosci.

e Metoda rotacji (leave-k-out), w ktérej dokonuje sie m = N/k podziatéw
poprzez przypisanie k wzorcéw do zbioru testujacego oraz pozostatych (N — k)
wzorcéw do zbioru trenujacego. Uzyskane w ten sposéb m wynikéw najczesciej
usredniania sie.

Wymienione metody stosowane byty miedzy innymi w ocenie sprawnosci systemoéw

whnioskujacych (Korbicz i in., 2004), w tym w ocenie sprawnosci baz wiedzy systemdéw
ekspertowych (Moczulski, 2002).

4.10. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zaprezentowano metodyke modelowania neuronowego, w ktérej
uwzgledniono wybrane elementy teorii chaosu deterministycznego. Metodyka ta przed-
stawia sposéb budowy modelu neuronowego procesu oraz jego zastosowania do odpornej
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detekcji uszkodzen o réznym charakterze. Podstawe metodyki stanowi opis formalny
lokalnie rekurencyjnej sieci neuronowej opartej na dynamicznym modelu neuronu (o zto-
zonej dynamice), zaproponowanym przez autora rozprawy.

Dla opracowanej struktury lokalnie rekurencyjnej zaadaptowano szereg znanych al-
gorytméw optymalizacji globalnej i lokalnej funkcji wielu zmiennych. W algorytmach glo-
balnych zaproponowano nowe sposoby generowania elementéw przestrzeni poszukiwan
(swobodnych parametréw sieci) z zastosowaniem systeméw chaotycznych, tj. odwzoro-
wania Hénona, lkedy oraz dyskretnego réwnania Mackeya-Glassa. Algorytmy te stanowia
podstawe opracowanych schematéw uczenia hybrydowego, ktére umozliwiaja skuteczng
identyfikacje parametréw swobodnych modelu. Przedstawiono znane sposoby doboru
wejs¢ relewantnych modelu neuronowego. Bioragc pod uwage niedoskonatosci tych me-
tod, zaproponowano modyfikacje metody wskaznikdéw pojemnosci informacyjnej o miary
nieliniowe oraz miary niosace informacje o zaleznosciach czasowych w badanych sygna-
tach. Dodatkowo rozwigzano problem doboru struktury budowanego modelu za pomoca
podejécia bazujacego na metodzie izolinii kryterialnych oraz znanych sposobach przy-
cinania pofaczen nieistotnych sieci. W ramach metodyki opracowano réwniez kryteria
badania stabilnosci asymptotycznej modeli neuronowych uzyskiwanych w wyniku identy-
fikacji.

Zaproponowana posta¢ modelu neuronowego oraz sposéb jego budowy nie eliminuja
catkowicie niepewnosci strukturalnej i parametrycznej. Dlatego opracowana metodyka
uwzglednia metode odpornej detekcji uszkodzen opartg na analizie iloSciowej diagraméw
rekurencyjnych wyznaczanych dla residuéw.
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Badania weryfikacyjne

W rozdziale przedstawiono wyniki badan weryfikacyjnych opracowanej metodyki mo-
delowania neuronowego z uwzglednieniem elementéw teorii chaosu deterministycznego.
W badaniach wykorzystano dane zgromadzone w wyniku symulacji wybranych uktadéw
dynamicznych oraz dane pozyskane w trakcie realizacji proceséw przemystowych.

5.1. Plan weryfikacji

W celu udowodnienia postawionej w pracy tezy przeprowadzono badania weryfikacyjne
w nastepujacych etapach:

1. Badania wstepne majace na celu wykazanie przydatnosci opracowanej metodyki
do modelowania proceséw dynamicznych. Badania te obejmowaty nastepujace naj-
wazniejsze zadania:

e wybdér modelowanych proceséw oraz struktur wzorcowych,

e poréwnanie klasycznych metod optymalizacji uzytych do uczenia zaprojekto-
wanych struktur neuronowych,

poréwnanie zaproponowanych schematéw uczenia hybrydowego,

modelowanie proceséw, ktérych nosnikami s3 modele matematyczne,

e modelowanie proceséw rzeczywistych.

2. Badania aplikacyjne dotyczace zastosowania opracowanej metodyki w zadaniu
odpornej detekcji uszkodzen wybranego urzadzenia pracujacego w warunkach rze-
czywistych.

5.2. Oprogramowanie

W celu przeprowadzenia badan weryfikacyjnych skorzystano z systemu obliczen nauko-
wych i inzynierskich MATLAB firmy MathWorks. Podczas badan korzystano z gotowych
pakietéw (Leontitsis, 2009; Marwan, 2009; The MathWorks, 2007), takich jak:



84 Rozdziat 5. Badania weryfikacyjne

Chaotic Systems Toolbox,

Cross Recurrence Plot Toolbox,

Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox,

Neural Networks Toolbox,
e Optimization Toolbox,

e System lIdentification Toolbox,
oraz opracowano wtasne biblioteki systemu umozliwiajace:

e automatyczne generowanie danych uzywanych do celéw weryfikacyjnych,

e tworzenie i trenowanie struktur lokalnie rekurencyjnych globalnie jednokierunko-
wych (zaproponowanych przez autora),

e tworzenie i trenowanie wielokontekstowych struktur Jordana i Elmana,

e wybdr zmiennych niezaleznych z zastosowaniem zmodyfikowanej metody wskazni-
kéw pojemnosci informacyjnej,

e dobdr struktury modeli neuronowych z zastosowaniem izolinii kryterialnych oraz
wybranych metod przycinania sieci,

e ocene poprawnosci dziatania tworzonych modeli.

Opracowane przez autora biblioteki tworzg nowy pakiet systemu obliczen inzynier-
skich MATLAB, umozliwiajacy budowe i trenowanie modeli neuronowych w postaci za-
proponowanych struktur lokalnie rekurencyjnych oraz wielokontekstowych sieci Jordana
i Elmana.

5.3. Weryfikacja wstepna

W podrozdziale opisano przebieg weryfikacji opracowanej metodyki w typowym zada-
niu modelowania proceséw technicznych. Gtéwnym celem badan byto okreslenie przy-
datnosci zaproponowanej struktury lokalnie rekurencyjnej do modelowania réznego ro-
dzaju proceséw oraz poréwnanie jej z innymi architekturami neuropodobnymi powszech-
nie stosowanymi. Niektére fragmenty badan prezentowane w ponizszym opisie omo-
wione byty czeSciowo w pracach (Przystatka i Moczulski, 2005; Przystatka, 2006; Przy-
statka, 2007a; Przystatka, 2007b; Przystatka, 2008; Przystatka, 2009).

5.3.1. Wybér modelowanych proceséw i struktur wzorcowych

Obiektywne poréwnanie opracowanych struktur lokalnie rekurencyjnych z rozwigzaniami
juz istniejagcymi w zadaniach modelowania proceséw wymagato zgromadzenia odpowied-
niego zbioru przyktadéw testowych. Ponadto nalezato wybraé¢ odpowiednie rodzaje sieci
neuronowych, ktére umozliwiatyby relatywna ocene uzyskanych wynikéw modelowania.
Przyjeto nastepujace kryteria doboru probleméw testowych:
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e mozliwie szerokie spektrum klas proceséw,
e dostepnos¢ informacji dotyczacych proceséw,

e mozliwos¢ obiektywnej oceny opracowanej metodyki modelowania,
oraz kryteria doboru wzorcowych struktur sieci:

e mozliwo$¢ identyfikacji obiektéow klasy MIMO,

e istnienie skutecznych algorytmdw uczacych.

Autor dokonat przegladu wielu Zrédet danych mogacych stanowié podstawe relatyw-
nej oceny opracowanego podejscia. Do najwazniejszych zrédet danych, ktére autor brat
pod uwage, nalezy zaliczyé: baze danych DalSy (ang. Database for the Identification of
Systems) rozwijana i udostepniang przez (De Moor, 2009), baze danych zgromadzonych
przez E. Keogha i wspétpracownikéw (Keogh i in., 2009), baze danych archiwalnych
zarejestrowanych podczas monitorowania ztozonego obiektu przemystowego (Szulim i
Moczulski, 2005). Ponadto, aby uzupetni¢ spektrum rozpatrywanych probleméw testo-
wych o klasy proceséw nieuwzglednione w przytoczonych bazach danych, autor opraco-
wat wtasne funkcje umozliwiajace generowanie danych na podstawie réwnan réznicowych
i rézniczkowych opisujacych zachowanie znanych uktadéw dynamicznych (Li, 2006; Li
i in., 2006; Narendra i Parthasarathy, 1990).

Ze wzgledu na fakt, ze wiele probleméw testowych ma podobny charakter, w dalszych
rozwazaniach dotyczacych weryfikacji wstepnej rozpatrzono nastepujace zrédta danych:

e system nieliniowy klasy MISO,

e nieliniowy system dynamiczny klasy MIMO,
e oscylator Duffinga z sygnatem wymuszenia,
e proces przemystowy zwijania tkaniny,

e proces przemystowy redukcji miedzi z zuzla.

Poczatkowo badania poréwnawcze struktur lokalnie rekurencyjnych zaproponowa-
nych przez autora prowadzone byty w odniesieniu do wielowarstwowych struktur Elmana
i Jordana oraz sieci z liniami op6zniajacymi. W obliczeniach wykorzystano srodowisko
do obliczen rozproszonych (Tomanek i in., 2006; Tomanek i in., 2007). Przeprowadzone
doswiadczenia wykazaty przewage zaprojektowanych przez autora struktur sieci lokalnie
rekurencyjnych nad strukturami Jordana/Elmana w zadaniach modelowania proceséw.
Byto to spowodowane faktem, ze struktury wzorcowe (klasyczne sieci EImana i Jordana
oraz sieci z liniami opdzniajacymi) maja ograniczenia wynikajace z ich natury (np. pa-
mietanie stanu wytacznie z poprzedniego kroku w przypadku pierwszej klasy sieci oraz
szeregowo-réwnolegty sposéb identyfikacji w przypadku drugiej). Dlatego tez w biezacych
badaniach jako wzorcowe struktury wykorzystano:

o wielokontekstowe sieci neuronowe Elmana i Jordana,

e sieci neuronowe typu NNARX.
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Struktury tego typu pozbawione s niedoskonatosci, o ktérych byta mowa powyzej. Wie-
lokontekstowe sieci EImana i Jordana wymagaty zaadaptowania schematéw uczenia hy-
brydowego, ktére zaproponowane zostaty przez autora dla struktur lokalnie rekurencyj-
nych. Sieci typu NNARX uczone byty z zastosowaniem funkgcji dostepnych w przyborniku
Neural Networks Toolbox oprogramowania MATLAB.

5.3.2. Poréwnanie hybrydowych algorytméw uczacych

Aby pokaza¢ zalety algorytméw hybrydowego uczenia opracowanych struktur lokalnie
rekurencyjnych w poréwnaniu z algorytmami klasycznego strojenia parametréw, roz-
patrzono nastepujacy przyktad modelowania procesu, ktérego nosnikiem byt nieliniowy
system dynamiczny klasy SISO.

System ten celowo zapisano w postaci dwuwarstwowej struktury sieci pokazanej
na Rys. [5.1] Warstwa ukryta zfozona jest z jednego neuronu z liniowymi systemami
dynamicznymi w bloku aktywacyjnym i w bloku sprzezenia wyjsciowego. Warstwa
wyjéciowa zawiera jeden neuron statyczny. Jako funkcje wyjécia neuronéw przyjeto
odpowiednio tangens hiperboliczny f' (a; = 1) oraz funkcje liniowa f2. Zaktécenie
¢, (k) oddziatujace na system miato charakter procesu stochastycznego o rozktadzie
normalnym AN(0,0.1).

{ﬂA(k) 1x1

1x1
1
1x1 1x1
[0.83]

Rys. 5.1: Obiekt identyfikacji

Na wejécie systemu zadano wymuszenie {u(k)}; ", w postaci pseudolosowego ciagu

binarnego (ang. Pseudorandom Binary Sequence), uzyskujac odpowiedz y(k) systemu.
Przyjeto zerowe warunki poczatkowe oraz prawdopodobienstwo zmiany poziomu sygnatu
apps = 0.90.

Zadanie polegato na zamodelowaniu procesu za pomoca struktury neuronowej za-

proponowanej w rozdziale [4.2] Przyjeto ograniczenie, ze struktura modelu neuronowego
(2,2,2)
(0,2,0)
dane podzielono na trzy zbiory: podzbiér danych trenujacych L1, podzbiér danych we-

rownowazna jest strukturze identyfikowanego systemu: 1 — 1 — 1. Wygenerowane
ryfikacyjnych Ly, oraz podzbiér danych testowych Lo w proporcjach 50%, 20%, 30%.
W pierwszej fazie eksperymentu identyfikacyjnego dostrajano parametry modelu neuro-
nowego minimalizujac funkcje celu (4.25) w postaci sumy kwadratéw btedu (R = 2,
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A = 0) z uzyciem standardowych algorytmdw opartych na metodach optymalizacji lokal-
nej (z aproksymacja gradientéw i jakobianéw funkcji celu). Dla kazdego z algorytméw
przyjeto wstepny dobdr parametréw modelu zgodnie z metoda INITO (patrz rozdz. .
Proces trenowania powtarzano dziesieciokrotnie dla kazdego algorytmu.

W Tab. zawarto wartosci $redniego btedu testowania (mMAPE) oraz ich
rozrzut (o) dla danych ze zbioru L. Na przyktad dla algorytmu LM tylko w czterech
probach uzyskano btedy testowania mMAPE < 5%. Otrzymane wyniki potwier-
dzaja duza zalezno$¢ wyniku modelowania od poczatkowych wartosci parametréw
swobodnych sieci neuronowej niezaleznie od przyjetego algorytmu strojenia. Dodatko-
wym problemem jest tu brak procedury stabilizowania modelu w trakcie procesu uczenia.

Tab. 5.1: Poréwnanie wynikéw dla elementarnych algorytméw uczenia

Aproksymacja Statystyki

Algorytm gradientu Parametry mMAPE o E.
LM wg (A.29) I=5 18 25 88
BFGS wg (A.30 I=5 m=4 19 15 390
DFP wg (A.29 I=5 m=4 25 17 210
GB wg (A.31 I=15 k=5, m=4,¢=01,v.=2 27 12 270
BFGS wg (A.29 IT=5 m=4 27 14 210
DFP wg (A.30 I=5 m=4 29 14 390
RS-D1 — I=15k=5 m="7 25 19 421

E. - $rednia liczba wyliczen funkgji celu, a3 =0, a2 =5, az = 10

Na Rys. pokazano usrednione przebiegi btedu trenowania (SSE) uzyskanego dla
danych ze zbioru L7 i btedu weryfikacyjnego (mMAPE) wyliczanego dla danych ze

zbioru Ly .
00T : : : ‘ 1 50
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Rys. 5.2: Usrednione przebiegi btedu trenowania SSE i btedu weryfikacyjnego mMAPE
oraz odpowiadajace im wartosci minimalne i maksymalne uzyskane dla algorytmu LM

Na podstawie wynikéw otrzymanych dla standardowych algorytméw uczenia oraz
badan wstepnych autora oméwionych w pracy (Przystatka, 2007b) postanowiono, ze
poréwnane zostang wytacznie trzy schematy uczenia hybrydowego (EA-LM, SA-LM oraz



88 Rozdziat 5. Badania weryfikacyjne

DS-LM) pod katem minimalizacji $redniego btedu testowania mMAPE oraz jego roz-
rzutu o. Dla kazdego schematu w drugiej fazie uczenia stosowany byt algorytm LM
(z jakobianem wyliczanym za pomoca réznic w przdéd). Faza ta uruchamiana byta po-
dobnie jak poprzednio dla maksymalnej liczby iteracji Z = 5.

Schemat EA-LM

Poniewaz algorytm ewolucyjny stuzy do znalezienia poczatkowego rozwigzania, ktére po-
winno znajdowac sie w poblizu minimum globalnego, dlatego badania prowadzono dla
réznych operatoréw mutacji przy jednoczesnym systematycznym przeszukiwaniu warto-
$ci prawdopodobienstwa krzyzowania. Przyjeto nastepujace wartosci cech niezmiennych

algorytmu ewolucyjnego:

e populacja poczatkowa uzyskiwana metoda INITO,

funkcja przystosowania w postaci (4.25) z R =4, A =0,

liczebno$¢ populacji réwna liczbie parametréw swobodnych sieci L, = p = 13,

selekcja chromosoméw metoda ruletki,
e krzyzowanie heurystyczne (A, = 1.1),
e sukcesja elitarna (J; = 2).

Dla kazdej kombinacji wartosci cech algorytmu ewolucyjnego przeprowadzono dziesieé
préb. W Tab. dla réznych wartosci parametréw operatoréw reprodukcji zawarto war-
tosci usrednionego btedu testowania mMAPE oraz ich rozrzut (o).

Najlepsze wyniki dla tego schematu otrzymano dla mutacji réwnomiernej z odwzo-
rowaniem Hénona (r,, = 0.01) przy prawdopodobienstwie krzyzowania p; = 0.6.

Schemat SA-LM

Dla schematu bedacego potaczeniem symulowanego wyzarzania i algorytmu Levenberga-
Marquardta przyjeto nastepujace zatozenia:

e rozwigzanie poczatkowe uzyskiwane metoda INITO,
e funkcja celu w postaci (4.25) z R =4, A =0,
e prawdopodobienstwo pogorszenia rozwigzania wyliczane wg zaleznosci (A.14)),

e liczba iteracji algorytmu symulowanego wyzarzania réwna 100.

Dla tego schematu badano wptyw réznych sposobdéw generowania nowych parametréw
modelu, sposobdéw redukcji temperatury wyzarzania oraz jej wartosci poczatkowej na
$redni btad testowania oraz jego rozrzut (Tab. . Podobnie jak poprzednio przepro-
wadzono dziesie¢ préb dla kazdej kombinacji wartosci parametréw.

Szczegdlnie dobre wyniki dla tego algorytmu otrzymano dla funkcji generujacej
g% (wy,) i funkgji redukgji temperatury t(7T,,) przy To = 1. Mozna zauwazy¢ dodatkowo,
ze algorytm symulowanego wyzarzania dla matej wartosci temperatury poczatkowej
dziata podobnie jak algorytm ewolucyjny z mutacja nierébwnomierng, bez krzyzowania.
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Dla temperatury w koncowym etapie strojenia parametréw algorytm symulowanego

wyzarzania zachowuje sie jak algorytm z losowym wyborem kierunku poszukiwanh

(z zerowym progiem).

Tab. 5.2: Wybrane wartosci usrednionego btedu testowania mMAPE oraz ich rozrzut

(o) otrzymane dla uczenia wg schematu EA-LM

Parametry Prawdopodobienstwo krzyzowania py
mutacji 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
o Mutacja nieréwnomierna z rozkfadem Gaussa
y1=1 v =1 2.03 (1.59) 9.78 (17.32) 1.67 (1.36) 2.61 (2.28) 1.61 (0.71) 2.00 (2.18)
1, 0.50 9.28 (13.68) 9.89 (17.17) 6.90 (13.45) 1.43 (0.82) 6.57 (13.09) 1.91 (1.50)
1, 0.10 75.69 (230.02) 1.58 (0.86) 6.11 (12.66) 5.95 (13.42) 1.44 (0.75) 2.09 (2.79)
1, 0.05 4.50 (9.90) 10.41 (17.17) | 1.36 (0.75) 5.23 (13.04) 2.00 (1.80) 2.09 (1.62)
1, 0.01 9.96 (24.82)  28.03 (55.25) 5.83 (13.03) 1.55 (1.31) 2.57 (1.63) 2.15 (1.80)
o Mutacja nieréwnomierna z odwzorowaniem Hénona
1, 0.001 6.32 (12.98) 5.79 (12.44) 1.26 (0.72) 1.57 (0.99) 2.70 (5.51) 2.26 (1.59)
o Mutacja nieréwnomierna z odwzorowaniem lkedy
1, 0.1 7.35 (12.41) 6.40 (14.09) 1.50 (0.92) ©® 1.28 (0.90) 5.03 (12.35) 2.40 (1.83)
o Mutacja nieréwnomierna z dyskretnym réwnaniem Mackeya-Glassa
1, 0.05 3.89 (5.76) 12.20 (22.54) 5.67 (13.18) 1.40 (0.50) 2.15 (1.47) 3.46 (4.47)
o Mutacja réwnomierna z rozkfadem prostokatnym
rm = 0.1 1.96 (1.37) 2.08 (1.83) 5.45 (13.65) 1.83 (1.47) S 0.99 (1.14) 1.69 (1.32)
o Mutacja réwnomierna z odwzorowaniem Hénona
0.01 1.07 (0.82) 1.69 (1.90) 2.16 (1.95) @ 0.95 (0.46) 2.30 (1.24) 1.89 (1.55)
o Mutacja réwnomierna z odwzorowaniem lkedy
0.01 1.03 (0.49) 14.00 (38.51) 4.66 (7.17) 2.65 (2.21) 2.23 (1.91) 1.44 (1.31)
o Mutacja réwnomierna z dyskretnym réwnaniem Mackeya-Glassa
0.1 1.82 (0.80) 5.10 (11.74) 1.06 (0.55) 2.21 (3.19) 2.82 (2.51) 6.20 (12.42)

Schemat DS-LM

Podobnie jak w poprzednich schematach uczenia i w tym przypadku niezbedne byto

przeprowadzenie szeregu prob, ktére umozliwity uzyskanie satysfakcjonujacych wynikéw.

Przyjeto nastepujace zatozenia:
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e rozwigzanie poczatkowe uzyskiwane metoda INITO,
e funkcja celu w postaci (4.25) z R =4, A =0,

e liczba iteracji algorytmu przeszukiwania bezposredniego réwna 10.

Tab. 5.3: Wybrane wartosci uérednionego btedu testowania mMAPE oraz ich rozrzut
(o) otrzymane dla uczenia wg schematu SA-LM

Funkcja Redukcja Temperatura poczatkowa Tj
generujaca temp. 1 2 3 4 5

gk te 1.90 (1.56) 5.82 (12.21)  24.25 (20.80)  93.06 (164.25)  35.04 (40.29)
e ty 5.67 (12.52) 5.0 (13.41)  5.55 (12.88)  14.30 (19.67)
gy ty 7.11 (13.69)  11.67 (21.40) 59.01 (136.44)  24.20 (20.51)  90.65 (190.62)
912\1 te 5.81 (11.32) 24.18 (24.87)  38.28 (76.23) 6.02 (12.85) 30.47 (19.85)
912\, ty H 1.11 (0.59) 5.89 (12.73) 21.58 (50.01) 5.89 (12.94) 14.02 (19.93)
9% & B 1.51 (0.85) | 5.36 (12.73)  18.25 (20.92)  8.54 (13.51)  8.53 (15.10)

9% te 2.41 (1.82) 6.35 (12.48)  2.51 (1.10)  19.78 (19.17)  22.87 (21.68)
9% ty 2.05 (1.23) 9.07 (15.38)  14.26 (

19.75)  |1.71 (0.70)|  18.15 (20.96)

Badania schematu prowadzono dla réznych kombinacji metod tworzenia oraz prze-
szukiwania lokalnego siatki przy jednoczesnych zmianach mnoznika kontrakgji i ekspansji
siatki. W Tab. pokazano wptyw tych parametréw na Sredni btad testowania oraz
jego rozrzut (wyniki usrednione dla dziesieciu préb).

Tab. 5.4: Wybrane wartosci usrednionego btedu testowania mMAPE oraz ich rozrzut
(o) otrzymane dla uczenia wg schematu DS-LM

Faza Faza Mnoznik kontrakcji | ekspans;ji siatki
pierwsza druga 0.5|2 0.16|6 0.1/10 0.07|14 0.05|18

GPS2P  MADSPpl  2.09 (1.20)  2.13 (1.26) | 1.95 (0.80) | 6.26 (13.42 2.00 (1.11)

( )

- MADSPpl 13.97 (19.61) 6.44 (12.99)  15.18 (15.18)  5.77 (12.98)
MADS2P MADSPpl  4.79 (9.79)  39.75 (83.46)  2.46 (1.74)  5.89 (13.86)  10.05 (17.60)
( )
( )

MADSPpl  MADS2P  1.90 (1.07)  6.13 (14.11)  13.00 (18.34)  6.71 (15.90) |[o 1.63 (0.64)
- MADS2P 191 (1.01) 257 (1.69)  14.37 (19.90)  5.88 (13.16)  50.09 (139.69)

Jak wida¢ schemat ten pozwala na uzyskanie btedéw testowania oraz ich rozrzut na
podobnym poziomie jak w przypadku EA-LM i SA-LM. Ze wzgledu na duza prostote
algorytmu wydaje sie by¢ on ciekawa alternatywa dla poprzednich algorytméw.

Podsumowanie

W Tab. 5.5 syntetycznie przedstawiono najlepsze wyniki uzyskane dla wybranych warian-
tow schematéw uczacych. Dokonano poréwnania wartosci Srednich btedéw testowania,
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ich rozrzutu oraz $redniej liczby wyliczen funkcji celu E.() potrzebnych na kazdym z eta-
péw uczenia. Najnizszy $rednig wartos¢ btadu testowania przy minimalnym rozrzucie
otrzymano dla algorytmu hybrydowego zrealizowanego wg schematu EA-LM z mutacja
chaotyczng (mutacja réwnomierna z odwzorowaniem Hénona).

Na Rys. przedstawiono usrednione przebiegi btedu weryfikacyjnego mMAPE oraz
warto$ci maksymalne i minimalne jakie otrzymano dla tego wariantu (rysunek dotyczy
drugiej fazy treningu). Wyraznie widaé poprawe w stosunku do uczenia realizowanego

wytacznie za pomocy algorytmu LM (Rys. 5.2).

Tab. 5.5: Zbiorcze poréwnanie wynikdéw uczenia dla rozpatrywanych schematéw

Schemat Oznaczenie Statystyki
mMAPE o E.(I)| Ec(I)

EA-LM %) 0.95 0.46 143 | 88
EA-LM S} 0.99 1.14 143 ] 88
EA-LM ® 1.28 0.90 143 | 88
EA-LM &) 1.36 0.75 143 | 88
SA-LM =l 1.11 0.59 154 | 88
SA-LM B 1.50 0.80 195 | 88
SA-LM = 1.51 0.85 135 | 88
DS-LM X 1.59 0.74 246 | 88
DS-LM o 1.63 0.64 381 | 88
DS-LM X 1.95 0.80 80| 88

Druga czes$¢ Rys. pokazuje etap testowania modelu, dla ktérego otrzymano
warto$¢ btedu mMAPE = 0.65. Pozostate schematy charakteryzowaty sie warto$cig
Sredniego bfedu i rozrzutem na podobnym poziomie, wymagaty jednak zazwyczaj
wiekszej liczby wyliczen funkcji btedu. Autor prowadzit réwniez badania dla innych
kombinacji metod elementarnych (Przystatka, 2007b). Niemniej jednak najlepsze wyniki
otrzymat dla schematéw opisanych powyze;.

T ‘ ‘ ‘ ‘ 0.8F ‘ —Proces
400 4 r{ * Model
0.7p
30r 1 0.6
m
% 0.5f
S 20 ] <
& 0.4
10l c,=10 |
‘[ 0.31 : l
c, =2 _ i K
1 2 3 4 5 100 200 300 400 500 600
Numer iteracji Czas dyskretny
(a) (b)

Rys. 5.3: Usrednione przebiegi btedu weryfikacyjnego mMAPE (a) oraz przyktadowe
wyniki testowania modelu (b) otrzymane dla schematu EA-LM
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Prezentowane wyniki potwierdzaja, ze przeprowadzenie procesu uczenia wedtug opra-
cowanych schematéw pozwala na minimalizacje btedéw testowania oraz zmniejszenie
prawdopodobienstwa utkniecia algorytmu lokalnego w minimum lokalnym.

5.3.3. Identyfikacja wielowymiarowego systemu dynamicznego

Przydatnos$¢ opracowanych struktur neuronowych w zadaniach modelowania wielowy-
miarowych obiektéw dynamicznych sprawdzono na przyktadzie identyfikacji nieliniowego
systemu dynamicznego klasy MIMO zapisanego w nastepujacej postaci:

i) | _ [ tk—1) 014 (k—2)
1 (k= 1) — 0.3y, (k — 1) 2 (k- 2)

(k) ] 1)

W celu przygotowania wzorcéw trenujacych i testowych na wejscie systemu zadano wy-
muszenie {u(k)}iozolo, ktérego elementy sktadowe stanowig sygnaty niezalezne w postaci
pseudolosowych ciagdw o wartosciach {—1,1}. Przyjeto prawdopodobienstwo zmiany
poziomu sygnatéw apps = 0.90 oraz zerowe warunki poczatkowe.

Pierwszych 1500 prébek sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych stanowito przyktady
trenujace. Pozostate probki sygnatéw tworzyty zbiér testowy. Dla rozpatrywanego pro-
blemu utworzono modele neuronowe typu MIMO oraz MISO, ktérych struktury dobrano
stosujac kryterium AIC oraz zasade oszczednosci. Ograniczono sie wytacznie do struktur
lokalnie rekurencyjnych z jedng warstwa ukryta.

Kazdy model neuronowy dostrajano z zastosowaniem algorytmu hybrydowego uczenia
wedtug schematu EA-LM. Przyjeto nastepujace wartosci parametréw funkeji celu ((4.25))
dla algorytmu globalnego: R = 2, A\ = 0.05, wy = 1.5 oraz dla algorytmu lokalnego:
R=2,A=0.

W pierwszej fazie treningu stosowano algorytm ewolucyjny z maksymalna liczba
epok réwna 20, z krzyzowaniem heurystycznym (A, = 1.1, p, = 0.8), z mutacja
rébwnomierng z odwzorowaniem lkedy (r,, = 0.1), stata liczebnoscia populacji réwna
50 osobnikéw (przy czym populacja bazowa uzyskiwana byta metoda INIT1 - patrz
rozdz. [B.b)), selekcja metoda ruletki oraz sukcesja elitarng (65 = 1). W kolejnej
fazie procesu dostrajania modeli stosowano algorytm LM (15 iteracji) z numerycznie
wyznaczanym jakobianem. Wyniki modelowania zaprezentowano w Tab. [5.6]

Tab. 5.6: Wskazniki jakosci modeli neuronowych rozpatrywanego systemu

Nr  Model Struktura p mMAPE mMAPE; mMAPE; AlIC
U (k) y2(k) = f(ur(k),uz(k) 25007 =2 47 1.630 1.040 2.221 827
2 yi(k) = fi(ur(k), ua(k)) 155819 59 g - 0.397 - —1301

(0)

3 ya(k) = fo(ur(k), uz(k)) 15t % 51 a1 - - 6.941 2986
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Jako wskazniki jakosci rozpatrywanych modeli przyjeto éredni btad mMAPE oraz
btad mMAPE; /» wyznaczany dla wyjscia 1/2. Podczas identyfikacji systemu najlepsze
rezultaty uzyskano dla modelu lokalnie rekurencyjnego typu MIMO z neuronami warstwy
ukrytej z filtrami o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej w bloku aktywacyjnym.
Strukture tego modelu oraz uzyskane parametry pokazano na Rys. (f' - tangens
hiperboliczny - ay = 1, f? - funkcja liniowa).

5x1
I
0.68 2x5
1-0.55¢'-034¢ % +0.03¢"
2x1 -0.16 1.48 -3.50
1-035¢7"-0.28¢2-0.19¢" _042 1.44
ui(k) -0.77 o o1 2x1 (k)
uz(k) 1+0.01¢7-0.05¢ + 0.08¢ " ’ 2 (k)
137 K -0.05 1.32 v
1-0.95¢-032¢ " + 033¢° 2006 134 f2
0.44 - -
] 2 3
L 1-0.23184-0.054°-0.06¢ " )

1 —>[[o.16 0.94 0.25 -0.03 0
Sx1 2x1

Rys. 5.4: Model neuronowy nr 1

Otrzymane wyniki pozwalajg stwierdzi¢, ze w przypadku identyfikacji modeli lokal-
nych rozpatrywanego systemu nie jest mozliwe tak wierne odtworzenie dynamiki mo-
delowanego obiektu, jak w przypadku modelu klasy MIMO. Jest to spowodowane tym,
ze wartos¢ wyjscia nr 2 systemu zalezy od aktualnej wartosci sygnatu sterowania, jak
réowniez od wartosci sygnatu wyjscia nr 1 systemu z poprzednich chwil czasu. Na Rys. [5.5
przedstawiono odpowiedzi systemu i modelu dla danych testowych.

—Proces 1+ —Proces

300 350 400 450 500 550 600 650 700 300 350 400 450 500 550 600 650 700

Czas dyskretny Czas dyskretny
(a) (b)

Rys. 5.5: Wyjscia systemu 1} i modelu neuronowego nr 1 uzyskane dla danych testo-
wych

Dla modelu z Rys. przeprowadzono ponadto analize stabilnosci, ktéra polegata na
zbadaniu potozenia biegunéw transmitancji dyskretnych czesci dynamicznej wszystkich
neuronéw warstwy ukrytej. Wyniki obliczen pokazano na Rys. [5.6]

Jak widaé, wszystkie bieguny transmitancji znajduja sie wewnatrz kota jednostko-
wego, co zapewnia stabilnos¢ asymptotyczna uzyskanego modelu.
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Rys. 5.6: Bieguny transmitancji dyskretnych poszczegdlnych neuronéw warstwy ukrytej
modelu nr 1

5.3.4. Identyfikacja uktadu chaotycznego

Bardzo czesto podczas budowy modelu procesu dostepna jest wytacznie ograniczona
liczba zmiennych procesowych. Dynamike obiektu w takim przypadku mozna odtwo-
rzy¢ przez odpowiednie przeksztatcenie mierzonych zmiennych. Skuteczno$¢ metodyki
w zastosowaniu do tego typu zadania sprawdzono na przyktadzie danych opisujacych
zachowanie wybranego uktadu chaotycznego, ktérym byt oscylator Duffinga z sygnatem
wymuszenia (Li 7 in., 2006; Li, 2006):

R Jezeli z1 (t) jest My, to x(t) = A1x(t) + Biu(t) + Ed (1), (52)
P Jezeli zp (1) jest M, to % (t) = Aox (t) + Bou (t) + Ed (¢) '
gdzie
Al = 0 ! ) A2 2 ! ) B = ; ) E = ! )
0 —0.1 —v° —=0.1 1 0
oraz
T
()= | o1 (1) 22() | w(t)=2Acos(t), Mi(e)=1-%, My(m) =%,
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przy czym d(t) reprezentuje oddziatywanie niemierzalne zrealizowane w postaci szumu
gausowskiego poddanego operacji wydtuzenia okresu (Soderstrom i Stoica, 1997). Za-
danie to sprowadza si¢ do budowy predykcyjnego modelu neuronowego na podstawie
danych pochodzacych z rozwigzania uktadu zapisanego w formie systemu rozmytego
. Uktad wykazuje zachowanie nieregularne w czasie dla v = 50.

Szeregi czasowe opisujace zachowanie obiektu uzyskano, rozwigzujac powyzsze réw-
nania z zastosowaniem metody Runge-Kutty czwartego rzedu (staty odstep catkowania
rowny 0.01, czas symulacji 100 s). Na Rys. pokazano rézne warianty rozwigzania
uktadu réwnan.

Przebieg nr 1 przedstawia uktad bez wptywu zaktécen. Drugi przebieg reprezentuje
uktad, na ktéry oddziatywuje zakt6cenie d(t). Przebieg trzeci jest wynikiem symulacji
uktadu z zaktéceniami niemierzalnymi oraz zaktéceniem reprezentujagcym szumy pomia-
rowe (SNR=26dB). Ponizsze rozwazania dotycza budowy modelu dla trzeciego wariantu

rozwigzania.

Zmienna x, (t)
o N

U
&

-4

64 66 68 70 72 [s] 74

Rys. 5.7: Przebiegi zmiennej x;(t) w zaleznosci od réznego rodzaju zaktécen

W celu przygotowania przyktadéw uczacych zwiekszono odstep prébkowania, wybie-
rajac co czwarta prébke szeregu czasowego (poprzez decymacje). W ten sposéb uzyskano
przebiegi czasowe zmiennych stanu o liczbie prébek réwnej 2500. Przyjmujac ogranicze-
nie, ze znana jest wytacznie sktadowa stanu x;(t), dynamike uktadu mozna odtworzy¢,
stosujac metode wspdtrzednych z opdznieniem. Problem ten mozna sformutowaé na-
stepujaco: znajac wartosci kilku kolejnych elementéw szeregu czasowego do dyskretnej
chwili k, nalezy sporzadzi¢ prognoze kolejnej wartosci z horyzontem H:

<:E1 (k_ (d—1)7’),...7171(]{3—7'),1‘1(]{5» _>$1(k+H)7
przy czym wymiar zanurzenia d = 3 wyznaczony zostat metoda fatszywych sasiadéw,
a opdznienie 7 = 10 za pomoca informacji wzajemnej, dzieki czemu otrzymano:

Pierwszych 1500 probek postuzyto do trenowania modeli neuronowych. Kolejnych
970 wartosci szeregu czasowego zastosowano w procesie testowania modeli. Rozpa-
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trzono nastepujace klasy modeli: struktury lokalnie rekurencyjne opracowane przez au-
tora (dwuwarstwowe oznaczone w Tab. przez m, tréjwarstwowe oznaczone przez e)
oraz wielokontekstowe sieci Jordana (oznaczone przez x) i Elmana (oznaczone przez
»). Ograniczono sie jedynie do struktur ztozonych z neuronéw z funkcjami wyjscia typu
tangens hiperboliczny (ay = 1) w warstwach ukrytych i typu funkcja liniowa w warstwie
wyjsciowej.

Podczas dostrajania modeli neuronowych stosowano algorytm hybrydowy wedtug
schematu EA-LM. Przyjeto nastepujace cechy schematu:

e populacja poczatkowa uzyskana metoda INITO,

e funkcja przystosowania w postaci zR=4,A=0, wyg= 1.5,

e liczebnos¢ populacji réwna 50 osobnikéw,

e selekcja chromosoméw metoda ruletki,

e krzyzowanie heurystyczne (A, = 1.1, py = 0.6),

e mutacja rbwnomierna z rozktadem prostokatnym (r,, = 0.1),

e sukcesja elitarna (6, = 1),

e funkcja celu algorytmu LM w postaci sumy kwadratéw réznic,

e maksymalna liczba epok algorytmu ewolucyjnego réwna 10,

e maksymalna liczba iteracji algorytmu LM réwna 10.

Uzyskane wartosci btedu mMAPE oraz U (wyznaczane dla prognozy naiwnej) dla
wybranych struktur neuropodobnych oraz odpowiadajace im wartosci funkcji kryterial-

nych (AIC i JEW) zamieszczono w Tab. [5.7 Dodatkowo na Rys. przedstawiono
punkty odpowiadajace poszczegdlnym badanym modelom neuronowym.

Tab. 5.7: Oceny btedéw wybranych modeli neuronowych zmiennej x4 (t)

xl(k + 10) =f (ml(k),xl(k — 10),$1(k — 20))

Nr Oznaczenie Struktura p mMAPE U AIC JEW
170 . 343000 >1 66 3113 0199 1233 3.362
175 . 344070 >1 69 3209 0207 1268 3.479
136 . 342000 51 51 3404 0216 1290 3.604

87 u 55000 = 1 66 3.643  0.230 1386 3.931

61 u 5430 =1 49 3590  0.231 1337 3.796

21 > 5302 41 34 3.609  0.233 1434 3.749

10 x 350 1 31 8107 0455 2091 8.393

Takie podejscie pozwolito rozwiaza¢ problem kompromisu pomiedzy btedem dziata-
nia modelu a jego ztozonoscia. Ponadto mozliwe byto poréwnanie modeli neuronowych
réznych typow.
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Rys. 5.8: Linie izokryterialne: wyniki testowania uzyskane dla wybranych modeli neuro-
nowych dla kryteriéw: (a) AIC i (b) Jenkinsa-Wattsa

Z Tab. i Rys[5.8| wynika, ze wartosci funkgji kryterialnych AIC oraz JEW s3
najmniejsze dla modelu nr 170. Jak mozna zauwazy¢, zadowalajace wyniki otrzymano
rowniez dla sieci ElImana. Przewage struktur lokalnie rekurencyjnych i sieci EImana nad
strukturami Jordana w tego typu zadaniu ttumaczy fakt, ze struktury te posiadaja lepsze
mozliwosci pamietania standw wewnetrznych. Z kolei struktura Jordana lepiej zapamie-
tuje stany wyjsciowe.

W celu zobrazowania jakoéci otrzymanego modelu, na Rys. pokazano prze-
bieg zmiennej x(t) oscylatora Duffinga oraz wyjscia z modelu nr 170 odtwarzajacego
dynamike ukfadu. Rys. przedstawia wartosci residuum obliczone dla sygnatéw
uzyskanych odpowiednio z uktadu i modelu.
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Rys. 5.9: Faza testowania modelu neuronowego nr 170

Dynamike uktadu prébowano réwniez odtworzy¢ z zastosowaniem wielowymiarowych
modeli ARX oraz modeli neuronowych typu NNARX. Dla obu klas modeli dobér struktury
realizowano metoda préb i btedéw, stosujac kryteria AIC oraz JEW. Dla modeli typu ARX
nie udato sie uzyskaé wartosci btedéw mMAPE ponizej 10%. Modele NNARX pozwalaty
na uzyskanie wartosci btedéw mMAPE na poziomie 5%.
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5.3.5. Modelowanie procesu rzeczywistego

W poprzednich przyktadach pokazano przydatnos¢ metodyki w zastosowaniu do danych,
ktére uzyskano w wyniku symulacji modeli matematycznych wybranych uktadéw dyna-
micznych. Aby wykazac praktyczng uzyteczno$¢ zaproponowanego podejscia, przepro-
wadzono testy z uzyciem danych, ktére pozyskano na pilotazowym obiekcie realizujgcym
proces zwijania tkaniny (De Moor, 2009; Noura i Bastogne, 1997). Stanowia one czg$¢
obszernego zbioru danych zgromadzonych przez E. Keogha i wsp6tpracownikéw dla celéw
weryfikacji i badania réznych metod odkrywania wiedzy (Keogh i in., 2009).

Obiekt identyfikacji ztozony jest z trzech rolek (rozwijajacej, pociagowej i nawijaja-
cej), ktére napedzane s3 przez odpowiednio sprzegniete silniki pradu statego z przekfad-
niami redukujacymi. Wartosciami mierzonymi s3: predkosci obrotowe rolek - Sy, Sa, S3
[rad/s], naciag pomiedzy rolkami 1i 2 oraz 2i 3 - Tio, To3 [N], wartosci zadane pradéw
silnikéw 1 i 3 - I i I3 [A]. Kazdy z silnikdw sterowany jest w petli sprzezenia zwrot-
nego z zastosowaniem regulatoréw Pl. Wartosci zadane (pradu i predkosci obrotowej)
generowane s3 przez odpowiedni sterownik PLC w celu utrzymania zadanej predkosci
i naprezenia materiatu.

Na Rys. [5.12| pokazano przebiegi rejestrowanych zmiennych procesowych. Odstep po-
miedzy kolejnymi prébkami wynosi 0.1 [s]. Dane obejmuja okoto cztery minuty realizacji
procesu (2500 prébek). Dostepne sygnaty wejsciowe i wyjsciowe podzielono na zbiory
danych trenujacych oraz testowych w proporcjach odpowiednio 60% i 40%.
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Rys. 5.10: Znormalizowane przebiegi zmiennych procesowych

W pierwszej fazie eksperymentu identyfikacyjnego utworzono dwa wzorcowe modele
procesu: model parametryczny ARX oraz model neuronowy typu NNARX. Strukture
pierwszego modelu dobierano metoda préb i btedéw z zastosowaniem kryterium AlC oraz
zasady oszczednosci. Otrzymano model ARX (Rys. - model nr 226) o strukturze
NA=[33;33,NB=[33333;333330razNK=[00000; 0000 Q0],
ktérego parametry dostrojono z zastosowaniem metody najmniejszych kwadratéw. Dla
tego modelu uzyskano warto$¢ btedu testowania mMAPE ~ 4%.

Strukture drugiego modelu dobierano podobnie jak poprzednio, stosujac metode préb

i btedéw. Najlepsze wyniki otrzymano dla modelu 5 %E?;; 6 — 2 z funkcjami tangen-
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soidalnymi neuronéw warstwy ukrytej i liniowymi warstwy wyjsciowej. Parametry tego
modelu dostrajano algorytmem LM z regularyzacja Bayesa, uzyskujac wartosé btedu
testowania mMAPE = 3.7%.

Nastepnym krokiem byto utworzenie zbioru modeli lokalnie rekurencyjnych (m,e),
modeli wielokontekstowych Jordana (x) i EImana (»). Przyjeto ograniczenie, ze w war-
stwach ukrytych neurony posiadaja funkcje wyjscia w postaci tanh(x), a w warstwie
wyjsciowej funkcje wyjscia liniowa. Podczas uczenia zastosowano algorytm hybrydowy
wedtug schematu EA-LM, przy czym przyjeto nastepujace wartosci parametréw funkcji
celu dla algorytmu globalnego: R = 4, A\ = 0.5, wy = 1.5 oraz dla algorytmu
lokalnego: R = 2, A = 0. W pierwszym etapie treningu stosowano algorytm ewolucyjny
(10 epok) z kodowaniem rzeczywisto-liczbowym chromosoméw, z krzyzowaniem
heurystycznym (A, = 1.1, p, = 0.8), z mutacja réwnomierng z odwzorowaniem
Hénona (r,, = 0.1), stata liczebnoscia populacji réwna 50 osobnikéw (populacja bazowa
uzyskiwana metoda INIT1), selekcja proporcjonalng oraz sukcesja elitarng (6, = 1).
W  kolejnym etapie procesu dostrajania modeli stosowano algorytm Levenberga-
Marquardta (15 iteracji) z numerycznie wyznaczanym jakobianem. Uzyskane wyniki
zaprezentowano w Tab. [5.8]i na Rys. [5.11]

Tab. 5.8: Oceny poprawnosci dziatania wybranych modeli neuronowych procesu

(T12,T23) = f (S1,S52,53,11,13)

Nr Oznaczenie Struktura p mMAPE HQC
32 " 5 48:;:83 2 62 3168 —5514
45 u 54yl —»2 66 3313 5454
21 > 53012 592 44 4060 —5336

4 x 531 52 32 6.272  —4947

8,
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T . *
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Rys. 5.11: Linie izokryterialne: wyniki testowania osiggniete przez wybrane modele neu-
ronowe oraz modele ARX dla kryterium Hannana-Quinna
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Na podstawie analizy Rys. [5.11| mozliwe byto wybranie modelu neuronowego najbar-
dziej obiecujacego. Dla tego przypadku wybrano model o numerze 32. Kolejnym etapem
modelowania procesu byta optymalizacja poszczegdlnych potaczen modelu z zastosowa-
niem metody OBD. Po usunieciu (wyzerowaniu) parametréw nieistotnych przeprowa-
dzono proces douczania modelu wytacznie z uzyciem algorytmu Levenberga-Marquardta
(10 iteracji).

Wyniki testowania modelu przed i po etapie przycinania sieci zawarto w Tab. [5.9
Wyznaczone wartosci wzglednego btedu predykcji RPE (w odniesieniu do modeli
wzorcowych ARX i NNARX) umozliwiaja obiektywna ocene jakosci odwzorowania
dynamiki obiektu. Dodatkowo miara p/p, okresla stosunek ztozonosci uzyskanego
modelu do ztozonosci modelu wzorcowego (ARX lub NNARX).

Tab. 5.9: Oceny poprawnosci dziatania modelu neuronowego - przed i po procesie przy-
cinania jego struktury

Model p mMAPE nRMSE |2 RPE(ARX) p/p.(ARX) RPE(NNARX) p/p,(NNARX)

przed przycinaniem

32 62 3.169 0.249 0.134 0.796 1.409 0.848 0.596

po przycinaniu

3258 58 3.586 0.266 0.158 0.901 1.318 0.959 0.557
3257 57 4.489 0.326 0.220 1.128 1.295 1.201 0.548

Z Rys. [5.14(a)]i[(b)| oraz z Tab. 5.9 wynika, ze zadowalajace odwzorowywanie dyna-
miki obiektu mozliwe byto z uzyciem struktury lokalnie rekurencyjnej o duzo mniejszej

ztozonosci niz w przypadku sieci typu NNARX.

—Proces

. . . . ] -2t : . . a ; k|
175 180 185 190 195 [s] 175 180 185 190 195 [s]

Rys. 5.12: Wyjscia procesu i modelu neuronowego 325
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5.3.6. Modelowanie zfozonego procesu przemystowego

Kolejny przykfad dotyczy zastosowania opracowanej metodyki do modelowania zjawisk
zachodzacych podczas redukcji miedzi z zuzla zawiesinowego. Proces ten realizowany jest
przez piec elektryczny do redukcji miedzi z zuzla. Piec ten jest istotnym obiektem w ciggu
produkcyjnym miedzi (Szulim i Moczulski, 2004). System SCADA podczas monitorowa-
nia obiektu rejestruje szereg wielkosci fizycznych takich jak: prady i napiecia, cisnienia,
przeptywy, temperatury. Dodatkowo zapisywane s3 réznego rodzaju informacje dotyczace
analizy sktadu chemicznego zuzla zawiesinowego, pozycji elektrod zanurzonych w zuzlu,
masy wsadu itp. tacznie gromadzonych jest okoto 180 zmiennych procesowych. Jed-
nym z wazniejszych parametréw diagnostycznych, ktére podlegaja monitorowaniu, jest
temperatura.

Zadanie, ktoére postanowiono tu rozwigzaé, dotyczyto budowy modelu neuronowego
temperatury sklepienia pieca pomiedzy elektrodami E1 i E2. Pierwszym etapem budowy
modelu byto wybranie zmiennych procesowych majacych najwiekszy wptyw na zmiany
wartosci tej temperatury. Wstepnie na podstawie dokumentacji technicznej dotyczace;j
procesu oraz po zasiegnieciu opinii personelu prowadzacego obiekt wyselekcjonowano
pewien podzbiér zmiennych procesowych (Tab. [5.10]), mogacych mie¢ istotny wptyw na
wartosci modelowanej temperatury.

Tab. 5.10: Zestawienie wstepnie wyselekcjonowanych zmiennych procesowych

Zmienna Jednostka Opis zmiennej procesowej

Y °C Temperatura sklepienia pieca pomiedzy elektrodami E1 i E2.
Prad elektrody E1
Prad elektrody E2
u3 Prad elektrody E3

u1 A
A
A
Ug A Prad wentylatora nadmuchu do komory dopalania
m
m
m

u2

us Pozycja elektrody E1

U6 Pozycja elektrody E2

uy Pozycja elektrody E3

ug Pa Cisnienie w piecu elektrycznym

ug MPa Ciénienie wody na odptywie z ptyt kontaktowych elektrod E2 i E1
u10 Pa Cisnienie w komorze dopalania

Uil Pa Cisnienie przed chtodnicami

U2 m3 /h Przeptyw wody do kolektora nr 2, chtodzenie kesonéw E1/E2
u13 m3/h llo$¢ powietrza przed pierwsza sekcjg komory dopalania

U4 °C Temperatura blachy trzonu elektrody E1

u15 °C Temperatura blachy trzonu elektrody E2

u16 °C Temperatura blachy trzonu elektrody E3

U7 °C Temperatura sklepienia pieca pomiedzy elektrodami E2 i E3
U8 °C Temperatura sklepienia pieca pomiedzy elektrodami E1 i E3

Dane trenujace i testowe utworzono w nastepujacy sposob. Rozpatrywany zbiér da-
nych obejmowat okoto 36 godzin pracy obiektu. Zmienne procesowe rejestrowane byty
przez system SCADA z krokiem czasowym At = 1 min. Tak zgromadzone dane przetwo-
rzono z zastosowaniem filtru cyfrowego o skonczonej odpowiedzi impulsowej 40. rzedu.
Uzyskane przebiegi poddano kolejno operacji decymacji wybierajac co 20. prébke sygnatu
oraz operacji skalowania do przedziatu [—1, 1].

W wyniku tych dziatan otrzymano szeregi czasowe zmiennych procesowych o kroku
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czasowym At = 20 min. i liczbie prébek réwnej 2736. Pierwszych 1500 prébek kazdego
sygnatu tworzyto zbiér trenujacy. Pozostate probki zastosowano na etapie testowania
modeli. Przyktadowe przebiegi zmiennych niezaleznych w;_13 pokazano na Rys. [5.13
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Rys. 5.13: Przebiegi zmiennych niezaleznych

W kolejnym kroku przyjeto zatozenie, ze modelowana temperatura w gtéwnej mierze
zalezy od pradéw elektrod u;_3 oraz temperatur uy4_15. Wptyw pozostatych zmiennych
procesowych wyznaczono, stosujac metode wskaznikéw informacyjnych (MWI) oraz test
Gamma (I'). Wyniki obliczen zapisane sa w Tab. [5.11]

Biorac pod uwage wszystkie wyniki testéw zamieszczone w Tab. stwierdzono,
ze najczesciej wskazywanymi zmiennymi, ktére maja wptyw na temperature sklepienia
pieca pomiedzy elektrodami E1 i E2 s3: pozycje elektrod (us, ug, uz7), ciSnienie w piecu
elektrycznym (ug) oraz ci$nienie wody na odptywie z ptyt kontaktowych (ug).

Dla wszystkich wariantéw zmiennych niezaleznych utworzono predykcyjne modele
neuronowe o statej strukturze wewnetrznej (dla horyzontéw prognozy réwnych 20, 40
i 60 minut). Podczas dostrajania modeli neuronowych stosowano algorytm hybrydowy
wedtug schematu EA-LM.

Przyjeto nastepujace wartoéci parametréw funkcji celu dla algorytmu glo-
balnego: R = 4, A\ = 0.5,wg = 1.5 oraz dla algorytmu lokalnego: R = 2, A = 0.
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Tab. 5.11: Wybér relewantnych wejs¢ modelu neuronowego

Zmienne niezalezne

Lp. Metoda Parametry o w1 ui Ui urs
1 MWI vk = Ljg, vij = 14j [09] o 0.4 0
2 MWI Vjk = NTjg, Vij = Tij 0
3 MWI Vjk = Nk, Vij = Lij 0.2
4 MWI vig =1, vij = I 0
5 MWI Vjk = Pjk, Vij = Tij 0
6 MWI Vjk = Tjk, Vij = Tij 0
7 MWI vk = Ljk, vij = detg; 0
8 MWI Vi = Ljk, vij = enty; 0
9 MWI vk = Ljk, vij = lam;; 0
10 r Ly, z=5 0.8
11 r Li,z=5 . . 0.6
12 r Lo, 2=5 [06] [08] 04 0.6

W pierwszym etapie treningu stosowano algorytm ewolucyjny (20 epok) z kodowaniem
rzeczywisto-liczbowym chromosoméw, z krzyzowaniem heurystycznym (A, = 1.1,
pr = 0.8), z mutacja réwnomierng z odwzorowaniem Hénona (r,, = 0.1), stata
liczebnoscig populacji réwna 100 osobnikéw (populacja bazowa uzyskiwana metoda
INIT1), selekcja proporcjonalng oraz sukcesja elitarng (0 = 1). W kolejnym etapie
procesu dostrajania modeli stosowano algorytm Levenberga-Marquardta (10 iteracji)
z numerycznie wyznaczanym jakobianem. Uzyskane wyniki modelowania zaprezentowano

w Tab. 5.12]

Tab. 5.12: Wyniki testowania modeli neuronowych dla réznych konfiguracji zmiennych
niezaleznych

Horyzont predykgji

Model predykcyjny Struktura P Ho1At H=2At H=3A¢
s+ H) = frususosnas) Mo dG30 o1 126 S 008 S
Y ) = fns s LGB e DS 248
y(k+ H) = f(y,u1-3,us-s, w12, wia—1s) 14 > 4050 —1 126 (2):?14212 : 205.-804%14 f
y(k+ H) = f(y,u1-3,u5-9,u12,u14-18) 15— 4233(2); -1 13 3223 242123 101.'626571 .
y(k+ H) = f(y,u1—3,us—9,u11,ura—1s) 18 =450 =1 116 323111 2232 22(1)411 .
Wt H) = Sl 104330 51 w0s SR BIR S
w4 H) = fynaueouass) 154330 1 131 ool TAE S
y(k+ H) = f(y,u1-3,ua—10, u12-18) 18 > 450 — 1 146 (2):?;;; gzgg; 20%582346 f

X - btad mMAPE, e - btad U wyznaczany w odniesieniu do prognozy naiwnej

Najwieksza selektywnos¢ istotnych zmiennych procesowych uzyskano dla metody
wskaznikéw informacyjnych, dla ktérej wspdtczynnik okreslajacy zalezno$é pomiedzy i-ta
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i j-ta potencjalng zmienng wejSciowa modelu wyznaczano za pomoca miar bazujacych
na analizie diagraméw rekurencyjnych. Podobne wyniki otrzymano, gdy jako miary zalez-
nosci vji, 1 v;; stosowano odpowiednio informacje wzajemng oraz wspédtczynnik korelacji
Pearsona. Najmniejszg selektywnos¢ uzyskiwano dla metody opartej na tescie I'. Na
Rys. przedstawiono doktadno$¢ uzyskiwanych prognoz dla modelu o najmniejszej
liczbie wejs¢.
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Rys. 5.14: Prognozowane wartosci temperatury sklepienia pieca pomiedzy elektrodami
E1 i E2 uzyskane dla modelu neuronowego o najmniejszej liczbie wej$é: (a) H = 20
[min.], (b) H = 40 [min.] (At = 20 [min.])

5.4. Odporna detekcja uszkodzen wybranego

elementu wykonawczego

Autor postanowit ponadto zweryfikowaé przydatno$¢ opracowanej metodyki do projek-
towania algorytmdw odpornej detekcji uszkodzen proceséw rzeczywistych. Badania prze-
prowadzono dla wybranego elementu wykonawczego zainstalowanego w stacji wyparnej
Cukrowni Lublin S.A. (Koscielny, 2001). Dane zgromadzone podczas monitorowania pro-
cesu zageszczania soku buraczanego zostaty udostepnione w ramach europejskiego pro-
jektu RTN-DAMADICS (ang. Research Training Network - Development and Application
of Methods for Actuator Diagnosis in Industrial Control Systems) (Bartys, 2001; DA-
MADICS, 2002).

Ponadto opracowany zostat symulator testowy urzadzenia wykonawczego (uwzgled-
niajagcy uszkodzenia), ktéry umozliwia generowanie danych reprezentujacych obiekt
w réznych stanach (Barty$ i in., 2006). Udostepnione dane historyczne i symulator
obiektu byty stosowane przez wielu autoréw do relatywnej oceny algorytméw detek-
cji i lokalizacji uszkodzen projektowanych projektowanych przez tych autoréw (Calado
i in., 2006; Korbicz i in., 2004; Korbicz, 2006; Korbicz i Kowal, 2007; Korbicz i
Mrugalski, 2008; Koscielny i in., 2006; Mrugalski i in., 2008; Patan, 2008b; Patan
i in., 2008; Puig i in., 2007; Witczak i in., 2006).
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Zgodnie z zaleceniami twércéw projektu DAMADICS badania opisane w dalszej cze-
$ci tego podrozdziatu prowadzono w dwdch etapach. Pierwszy etap polegat na budowie
i ocenie systemu detekcji uszkodzen, dziatajacego na podstawie proponowanego modelu
neuronowego wytacznie na danych pozyskanych z symulatora numerycznego. W kon-
cowym stadium weryfikacji pokazano przydatno$¢ metodyki na danych historycznych
zgromadzonych podczas dziatania obiektu w warunkach rzeczywistych.

5.4.1. Obiekt diagnozowania

Proces technologiczny realizowany w stacji wyparnej cukrowni polega na zageszczaniu
soku buraczanego poprzez odparowanie z niego wody. Stacja ta skfada sie z siedmiu
aparatéw wyparnych, ktére potaczone s3 szeregowo. Sok buraczany, przeptywajac przez
kolejne aparaty, jest stopniowo zageszczany. Czynnikiem grzewczym w aparatach wypar-
nych jest para $wieza (z komory grzewczej) lub para powstata wtdrnie z wody odpa-
rowanej z soku. W trakcie przeptywu czynnika pomiedzy kolejnymi aparatami/sekcjami
nastepuje stopniowy spadek jego temperatury i cisnienia. W ostatnim aparacie utrzymy-
wane jest podcisnienie oparéw.

Przebieg procesu w stacji wyparnej kontrolowany jest przez wiele uktadéw automa-
tycznej regulacji, do ktérych zaliczamy: uktady regulacji temperatury soku, uktady regu-
lacji poziomu soku w aparatach wyparnych, uktady regulacji przeptywu soku pobieranego
ze stacji wyparnej, uktady regulacji cisnienia i podcisnienia. Typowym urzadzeniem wyko-
nawczym pracujacym w stacji wyparnej jest zesp6t sktadajacy sie z zaworu regulacyjnego,
sitownika pneumatycznego oraz ustawnika pozycyjnego.

Na Rys. [5.15| pokazano fotografie tego typu urzadzenia oraz schemat ideowy zasady
jego dziatania w typowych warunkach eksploatacyjnych. Przyjeto nastepujace oznacze-
nia: V - zawér regulacyjny, V1 — V'3 - zawory odcinajace reczne, C'V' - sygnat wartosci
zadanej [%], X - sygnat wyjsciowy przemieszczenia trzpienia sitownika [%], P1, P2 -
sygnaty ci$nienia medium na wejsciu i wyjsciu zaworu [kPa], T'1 - temperatura medium
na wejéciu zaworu [°C], F' - sygnat strumienia przeptywu [m?/h]. Zaktada sie, ze do
celéw diagnostycznych dostepne pomiarowo sa zmienne procesowe: X, F', C'V, P1, P2
oraz T'1.

Na podstawie analizy strukturalnej oraz dokumentacji dotyczacej obiektu (Koscielny,
2001; Bartys i in., 2006) mozliwe byto zdefiniowanie dwdch ogdlnych zaleznosci pomiedzy
zmiennymi procesowymi:

o ['=gr(X,P1,P2T1),
e X =gx (CV,P1,P2,T1).

Wymienione zaleznosci moga stuzy¢ do projektowania systeméw detekcji, lokalizacji
i identyfikacji uszkodzen rozpatrywanego zespotu wykonawczego. W ramach projektu
DAMADICS przyjeto dwa podstawowe typy uszkodzen, ktére moga wptywaé na prace
obiektu: uszkodzenia nagte (ang. abrupt) o matym, érednim lub duzym rozmiarze oraz
uszkodzenia wolno narastajace (ang. incipient) o krétkim, $rednim i dtugim horyzoncie
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(a) Przyktadowy obiekt diagnozowania

Sitownik

Zawor regulacyjny

/@ O

V3

(b) Schemat blokowy obiektu

Rys. 5.15: Urzadzenie wykonawcze sktadajace sie z zaworu regulacyjnego, sitownika pneu-

matycznego oraz ustawnika pozycyjnego (Barty$ i in., 2006)

rozwoju. W Tab. [5.13| wyszczegdlniono 44 scenariusze z réznymi przypadkami uszkodzen

(uzasadnionych fizycznie). Dodatkowo przyjeto ograniczenie, ze rozpatrywane s3

wytacznie stany elementarne.

Tab. 5.13: Rozpatrywane uszkodzenia obiektu badan

Id.  Opis uszkodzenia

Nagte Narastajace
Mate Srednie Duze Krétko Srednio Dtugo

Uszkodzenia zaworu regulacyjnego

fi Zablokowanie zaworu przez ciato obce X X X - - -
f2 Zmiana charakterystyki przeptywowej (sedymentacja) - - X - - X
f3 Zuzycie erozyjne zaworu - - - - - X
fa Wozrost sity tarcia w dtawnicy lub w gniezdzie - - - - X -
fs Przeciek zewnetrzny medium - - - - - X
fe Przeciek wewnetrzny medium - - - - - X
f7 Zjawisko kawitacji X X X - - -
Uszkodzenia sitownika pneumatycznego

fs Skrzywienie trzpienia X X X - - -
fo Nieszczelnos¢ komory lub przytaczy - - - - - X
fio  Przebicie membrany sitownika X X X - - -
fi11 Uszkodzenie sprezyny sitownika - - X - - X
Uszkodzenia elementéw pozycjonera

fi2  Uszkodzenie przetwornika elektropneumatycznego X X X - - -
fi13 Uszkodzenie toru pomiarowego potozenia X X X X - -
fi1a  Uszkodzenie czujnika ci$nienia X X X - - -
fis  Uszkodzenie mechaniczne toru sprzezenia zwrotnego - - X - - -
Uszkodzenia zewnetrzne

fie  Spadek ci$nienia zasilania pozycjonera X X X - - -
fir  Zmiana ci$nienia przed/lub za zaworem - - X - X -
fis  Otwarty lub nieszczelny tor obejscia X X X - - X
f19  Uszkodzenie toru pomiarowego przeptywu X X X - - -
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Dane rzeczywiste zgromadzone w stacji wyparnej dotycza urzadzen wykonawczych
zainstalowanych w réznych miejscach obiektu. Na Rys. pokazano trzy punkty, w kté-
rych prowadzono eksperymenty diagnostyczne w celu pozyskania danych. Eksperymenty
te polegaty na wprowadzaniu fikcyjnych uszkodzen. tacznie zgromadzono dane doty-
czace pracy obiektu w okresie okoto jednego miesiaca (odstep probkowania At =1 s),
przy czym w warunkach rzeczywistych wprowadzano jedynie uszkodzenia fig4, f17, fis, f19-
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Rys. 5.16: Rozmieszczenie rozpatrywanych urzadzen wykonawczych (Z1, Z2, Z3) w stacji
wyparnej cukrowni (Barty$ i in., 2006)

W praktyce nie jest mozliwe uzyskanie danych reprezentujacych wszystkie stany
obiektu prezentowane w Tab. [5.13] Jest to powodem, dla ktérego autorzy projektu
opracowali symulator urzadzenia w $rodowisku MATLAB Simulink, ktéry umozliwia
generowanie adekwatnych sygnatéw odpowiadajacych réznym stanom obiektu.
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Szczegdtowy opis procesu wraz z danymi pochodzacymi ze stacji wyparnej cukrowni
oraz opracowany na ich podstawie symulator urzadzenia wykonawczego dostepne s3 na
stronie internetowej projektu (DAMADICS, 2002).

5.4.2. Weryfikacja - Etap |

Skuteczno$¢ zaproponowanej metodyki sprawdzono dla problemu testowego z wyko-
rzystaniem danych uzyskanych za pomoca symulatora obiektu. Proponowang metode
detekcji uszkodzen opisano w rozdziale [4.8]

Pierwszym krokiem w konstruowaniu tak pomyslanego systemu detekcji uszko-
dzen byto wytrenowanie modeli neuronowych na danych, ktére zgromadzone zostaty
w warunkach pracy nominalnej obiektu. Biorac pod uwage definicje i opisy zawarte
w dokumentacji udostepnionej w ramach problemu testowego oraz analizy prowadzo-
nej przez autora z uzyciem metody wskaznikéw informacyjnych, wyznaczono dwie rela-
cie: X = gx (CV,P1,P2,T1), F = gr (X, P1, P2,T1). Zaleznosci te identyfikowano,
stosujac dwuwarstwowe i tréjwarstwowe struktury lokalnie rekurencyjne z tangensoidal-
nymi funkcjami wyjscia neuronéw warstwy ukrytej w postaci (4.8, oy = 0.5) i liniowymi
funkcjami wyjscia neurondéw warstwy wyjsciowej. Uzyta postaé funkcji tangensoidalnych
umozliwia wystapienia zjawiska chaosu w pojedynczych elementach przetwarzajacych.
Do trenowania modeli neuronowych uzyto 2000 przyktadéw trenujacych. Na etapie te-
stowania modeli zastosowano 900 przyktadéw, ktére byty rézne od uzytych na etapie tre-
nowania. Dane generowano zgodnie z zaleceniami autoréw projektu (DAMADICS, 2002).

Proces strojenia kazdego modelu neuronowego realizowano przez minimalizacje funk-
cji celu (4.25) za pomoca schematu hybrydowego bedacego potaczeniem algorytmu
ewolucyjnego i algorytmu LM przy zatozeniu R = 4, A = 0.5 i wg = 1.5 dla ucze-
nia wstepnego i R = 2, A = 0 dla douczania. Przyjeto nastepujace wartosci gtow-
nych cech algorytmu ewolucyjnego: wielko$¢ populacji réwna 50 osobnikéw (kodowanie
rzeczywisto-liczbowe), mutacja réwnomierna z odwzorowaniem lkedy (r,, = 0.1), krzy-
zowanie heurystyczne (p, = 0.6, A\, = 1.1). Algorytm globalny uruchamiany byt dla
liczby epok réwnej 30. W kolejnym kroku wykonywano 15 iteracji algorytmu lokalnego w
celu dostrojenia parametréw modeli. Biorac pod uwage wyniki zamieszczone w Tab.
i[5.15] oraz zaprezentowane na Rys. i[(b)] postanowiono, ze zaleznoé¢ gx moze
by¢ reprezentowana za pomoca modelu neuronowego nr 32, natomiast do odwzorowania
zaleznosci gr moze by¢ uzyty model nr 7.

Nastepnie struktury wybranych modeli poddano procesowi przycinania potaczen nie-
istotnych z zastosowaniem metody OBD. Procedura ta pozwolita na redukcje 25%
parametréw modelu nr 32 (p = 30) oraz redukcje okoto 17% parametréw modelu
nr 7 (p = 26). Po etapie przycinania niezbedne byto ponowne dotrenowanie modeli
za pomoca algorytmu LM (10 iteracji) w celu uzyskania btedéw uogélniania na poziomie
wartosci uzyskanych przed procesem przycinania.

Kolejnym krokiem podczas budowy systemu detekcji uszkodzen byto opracowanie
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Tab. 5.14: Oceny btedéw wybranych modeli neuronowych przemieszczenia trzpienia

X =gx (CV,P1,P2,T1)

Nr Oznaczenie Struktura p mMAPE HQC
(2,2,0)
32 ] 4— 3(072’0) -1 40 1.582 —5548
(2,2,1)
34 " 4-3550 — 1 43 1646  —5501
(0,1,0)
38 u 4— 4(0’2‘0> -1 41 1.663 —5499
(0,2,2)
91 . 4-3— 2(0720) —1 43 2.667 —5067
(1,1,1)
95 ] 4—3— 2(0’20) -1 41 2.457 —5148
(1,2,2)
102 . 4-3— 2(0’1’0) —1 43 2.303 —5199

Tab. 5.15: Oceny btedéw wybranych modeli neuronowych przeptywu medium

F =gr (X, P1,P2,T1)

Nr Oznaczenie Struktura p mMAPE HQC

7 u 4-3070 -1 31 0779  -6218

34 u 4-3000 -1 43 1203  -5782

52 n a—afire) -1 49 1259  -5718
(0,1,1)

82 . 4-3-20 ) —1 37 0995  -5076
(0,2,1)

88 . 4-3-20%0—1 30 1234 5775
(0,2,1)

89 . 4-3-2070 —1 41 1185  -5804

odpornego sposobu oceny residuéw otrzymywanych za pomoca modeli neuronowych.

Przyjeto ograniczenie, ze na etapie projektowania systemu detekcji nie ma dostepu do

danych reprezentujacych stan obiektu z uszkodzeniami. Blok decyzyjny zrealizowano za

pomoca zbioru regut ostrych zapisanych w postaci kanonicznej:

gdzie k = Ak,Ak+1,...,N — (d9 — 1) 7(), N - liczba prébek residuum, D

@ (k) > D

det™ (k) > e

5 (i)
Y FU =5
j=1

then fl(i) =1
(dle)t then ]-"2(1) =1
then FO) =1

, 2
else  FY =o;
else  F\V =0;

) (5.3)
else F) =0;

i=1
(1)
1 Edet
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(%)

entr - - -

kazdego z residuéw (r) = r,. i r@® = r, ). Miary te wyznaczano dla diagraméw

€ reprezentujg wartosci graniczne dla pieciu miar RQA, ktére wyliczano dla
rekurencyjnych generowanych dla okreélonej wartoéci progu €™, wybranej metryki
oraz okna o wymiarze Ak, ktére przesuwano wzdtuz wykresu kazdego z residudw.
Wystepowanie uszkodzenia (F = 1) w chwili k& sygnalizowane byto przez system
detekgcji, jezeli wszystkie pie¢ flag ]:J@ wyznaczanych dla i-tego residuum przyjmowato
warto$¢ logiczna 1.

2 el S 14 11: 87_43'912:4 :56% _5364=69 0 HQC | o 9- 6:16 30, :41 648 6 HQC
7 416 955-.9 g £, T . 1.8 159-2%:12',53 5163 58 76
24 26 .95 B . b
o 068 L6r .2 J00 e, &
w2 67 1 14l 5 9, W57
= 71 | S ] £ gg¥101
> = 1.2r -]
= £ 89 |

Rys. 5.17: Linie izokryterialne: Wyniki testowania modeli neuronowych przemieszczenia
trzpienia sitownika (a) i przeptywu strumienia medium (b)

Gtéwnym problemem w tym kroku byto ustalenie wartoéci parametréw d¥, 7() stuza-
cych do rekonstrukcji obrazu atraktora i-tego residuum w przestrzeni fazowej oraz rodzaju
metryki i wartoéci progu ') stuzacych do uzyskania diagramu rekurencyjnego (dla i-tego

residuum). Ponadto niezbedne byfo ustalenie wartosci granicznych progéw ng)) dla miar
RQA. W tym celu zdecydowano sie na uzycie algorytmu ewolucyjnego. W eksperymencie

ewolucyjnym minimalizowano wartos$¢ nastepujacej funkcji przystosowania:

@ (4,70, D) = (1 — wa)r) + wa(1 — 1), (5.4)

gdzie r%, 7}(2) reprezentuja wskazniki fatszywych i prawdziwych alarméw (Barty$ i in.,

2006) uzyskiwanych dla odpowiednich residudw, za pomoca regut bloku decyzyjnego,
wyq okresla wptyw poszczegdlnych wskaznikéw na wartos¢ funkcji przystosowania.

Ze wzgledu na zatozenie dotyczace braku przyktadéw reprezentujacych prace obiektu
z uszkodzeniami, niezbedne byto przygotowanie odpowiednich residudéw (z fikcyjnie wpro-
wadzanym uszkodzeniem), dla ktérych mozna byto wyznaczy¢ wartosé funkcji przystoso-
wania (patrz rozdzia’f. Zaproponowano przebiegi residuéw o postaciach pokazanych
na Rys. [ @ Fragmenty residuéw oznaczone numerem 1 uzyskano dla nominal-
nej pracy obiektu (dla tych fragmentéw wskaznik T](cg powinien przyjmowaé wartos¢ 0).
Fragmenty (2-5) stanowia sume przebiegdéw residudéw uzyskanych dla pracy nominalnej
obiektu oraz wygenerowanych sktadowych harmonicznych/poliharmonicznych. Sygnaty
6-7 ztozone s3 ze sktadowej statej, sktadowej harmonicznej oraz tak jak poprzednio z re-
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siduum uzyskanego dla warunkéw nominalnych. Dla fragmentéw residuéw oznaczonych

numerami 2-7, ktdre reprezentuja obiekt w stanie z fikcyjnym uszkodzeniem, wskaznik

(i) o . . >
;4 Powinien przyjmowac¢ wartos¢ 1.

0.55 T T T T 0.55
0.45¢ 0.45p

.O

i

3]
T

o

)

a1
T

, Residuum
o
o
Q1

, Residuum
o
o
Q1

S

o

ol
T

=]

=

o
T

£=

0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Czas dyskretny Czas dyskretny

(a) Residuum () (b) Residuum 7(?)
Rys. 5.18: Przebiegi residuéw ze sztucznie wprowadzanymi uszkodzeniami

Przyjeto kodowanie rzeczywiste chromosoméw, w ktérych geny reprezentujg wartosci
poszukiwanych parametréw. Algorytm ewolucyjny uruchamiany byt dla obu residuéw
niezaleznie. Gtéwne parametry algorytmu byty nastepujace: wielko$¢ populacji réwna
20 osobnikéw, mutacja adaptacyjna (r,, = 0.01), krzyzowanie heurystyczne (p; = 0.8,
An = 1.1), liczba epok réwna 20. Rodzaj metryki i dtugo$¢ okna Ak dobrano tak, aby
mozliwe byto osiggniecie minimum funkcji przystosowania przy niewielkiej liczbie epok.
Przyjeto réwna wage dla obu wskaznikéw (wy = 0.5). W Tab. Zamieszczono
wartosci parametréw wyznaczone za pomocg algorytmu ewolucyjnego, ktérych nastepnie
uzyto w bloku decyzyjnym.

Tab. 5.16: Parametry bloku decyzyjnego

r@ Ak Metryka d T e el(pi) e((;;)t eg])t el(;zn egz)

(1) 200 maksimum [3.163] [1.645] 0.681 0.920 0.192 0.442 0.417 0.477

#2200 maksimum [2.147] [1.845] 0.919 0.155 0.665 0.440 0.898 0.563

[[] - oznacza cze$é catkowita

W celu przetestowania opracowanego systemu detekcji uszkodzen ponownie wyge-
nerowano dane reprezentujace obiekt w stanach z uszkodzeniami. Przyktady testowe
wygenerowano, uzywajac symulatora obiektu i byty one kompletnie rézne od uzytych na
etapach trenowania modeli i optymalizacji czesci decyzyjnej systemu. Zastosowanie re-
gut bloku decyzyjnego do oceny residuéw (r™"), r?)) umozliwito detekcje uszkodzen dla
prawie wszystkich scenariuszy. Otrzymane wyniki zaprezentowano w Tab. [5.17] Przyjeto
nastepujaca notacje:

e pozioma kreska wskazuje sytuacje, ktére nie byty rozpatrywane,
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e znak x okresla uszkodzenia niewykrywalne za pomoca wygenerowanych residuéw,

e (1) oznacza, ze uszkodzenie moze by¢ wykryte z uzyciem modelu gy, 7? oznacza,

ze uszkodzenie jest wykrywalne na podstawie modelu g,

e jezeli uszkodzenie wykrywane jest z zastosowaniem obu modeli, to wskazniki bted-

nych i prawidtowych decyzji dotycza korzystniejszych wynikéw.

Tab. 5.17: Rezultaty detekcji uszkodzen rozpatrywanego urzadzenia wykonawczego

Nagte Narastajace
Id. Mate Srednie Duze Krétki Sredni Dtugi
Tfd Ttd Tfd Ttd Tfd Ttd Tfd Ttd Tfd Ttd Tfd Ttd
; 0.01 0.96 0.00 0.99 0.00 1.00
1 e e r(1,2)
; 0.00 1.00 0.00 0.96
2 r(1,2) r(1,2)
f - B - B B 0.00 0.93
3 r(1,2)
0.01 0.55
fa - - - - e -
0.00 0.60
f5 - - - - - 7_(1)
P - B - B B 0.00 0.96
6 7(1,2)
; 0.01 0.99 0.01 0.99 0.01 0.99
7 r(1.2) r(1,2) r(1.2)
fs X X X — _ _
0.00 0.19
fo - - - - - ()
; 0.00 0.95 0.01 1.00 0.01 0.99
10 ) e )
s 0.00 0.99 0.00 0.80
1 (1) ey
f B 0.00 0.91 0.00 0.95 B - -
12 (1,2) r(12)
; 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.01 0.96 - B
13 ) r(1.2) (1,2 )
f14 X X X — — _
f - B 0.00 0.99 B - -
15 r1,2)
; B 0.00 0.21 0.00 0.99 B - -
16 e )
; 0.00 0.99 0.00 0.97
7 r1.2) r1.2)
f 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 B - 0.00 0.97
18 r(1.2) r(1,2) r(1.2) r(1.2)
; 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 B - -
19 ) ) )

Jak mozna zauwazy¢, autor uzyskat satysfakcjonujace rezultaty detekcji obu

typéw uszkodzen dla rozpatrywanego urzadzenia wykonawczego. W dalszej czesci
podrozdziatu, na Rys. .24}, pokazano residua oraz sygnaty diagnostyczne uzyskane
dla wybranych z Tab. scenariuszy uszkodzen nagtych i narastajacych. Moment



5.4. Odporna detekcja uszkodzen wybranego elementu wykonawczego 113

wystapienia uszkodzenia oznaczony jest przez czarny punkt umieszczony na osi czasu.
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0 0.61
= g,
0.4r
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0.2r
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0 n n n i i i i - 0l n n n i i i i -
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Czas dyskretny Czas dyskretny

(a) (b)

Rys. 5.19: Binarne sygnaty diagnostyczne uzyskane w wyniku oceny residuum () dla
scenariuszy z uszkodzeniami nagtymi: (a) fi(Mate) i (b) f-(Srednie)
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Rys. 5.20: Binarne sygnaty diagnostyczne uzyskane w wyniku oceny residuum () dla
scenariuszy z uszkodzeniami nagtymi: (a) fio(Srednie) i (b) fr(Duze)
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Rys. 5.21: Binarne sygnaty diagnostyczne uzyskane w wyniku oceny residuum ) dla
scenariuszy z uszkodzeniami nagtymi: (a) fis(Mate) i (b) fi9(Mate)
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Rys. 5.22: Binarne sygnaty diagnostyczne uzyskane w wyniku oceny residuéw () i r?)
dla uszkodzenia fs(Srednie)
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Rys. 5.23: Binarne sygnaty diagnostyczne uzyskane w wyniku oceny residuum (") dla sce-
nariuszy z uszkodzeniem wolno narastajacym fi1(Dtugi): (a) poczatkowa faza rozwoju,
(b) koncowa faza rozwoju
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Rys. 5.24: Binarne sygnaty diagnostyczne uzyskane w wyniku oceny residéw r() i 1)
dla scenariuszy z uszkodzeniem $rednio i szybko narastajacym: (a) fu(Sredni) i (b)
flg(Krétkl)
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Niskie wartosci wskaznikéw 74 dla wszystkich scenariuszy (dla uszkodzen niewykry-
walnych réwniez uzyskiwano wartosci 74 < 0.01) potwierdzaja, ze zbudowany system
detekcji generuje bardzo mato fatszywych alarméw. W zdecydowanej wiekszosci przy-
padkéw otrzymano wartosci ;4 > 0.95.

Na podstawie wynikéw zamieszczonych w Tab. oraz pokazanych na rysunkach
wida¢, ze nie byto mozliwe wykrycie nastepujacych uszkodzen: fs - skrzywienie trzpienia
sitownika, f12(Mate) - uszkodzenie przetwornika elektropneumatycznego, f14 - uszkodze-
nie czujnika ci$nienia oraz fi5(Mate) - spadek cisnienia zasilania pozycjonera. Przyktad
uszkodzenia fg(grednie) niewykrytego przy zastosowaniu zaproponowanej metody (dla
obu residuéw) pokazano na Rys. . Ciekawe przyktady wykrywania uszkodzen $rednio
i wolno narastajacych przedstawiono na Rys. i[5.24] Dla tych scenariuszy mozna ta-
two zauwazyé, ze zmiany sygnatu residuum w poczatkowej fazie rozwoju uszkodzenia sa
bardzo mate (Rys. [5.24p) lub niezauwazalne (rys.[5.23p). W tego typu sytuacjach nie za-
wsze mozliwa jest wiec szybka detekcja uszkodzenia. Z drugiej strony, biorac pod uwage
wyniki z Tab.[5.17, mozliwe byto szybkie wykrycie uszkodzen tego typu, np. w przypadku
scenariuszy z uszkodzeniami: f(Dtugi) - zmiana charakterystyki przeptywowej w wyniku
sedymentacji, f3(Dtugi) - zuzycie erozyjne zaworu, fs(Dtugi) - przeciek wewnetrzny me-
dium, f17(Sredni) - zmiana ciénienia przed/lub za zaworem oraz fi5(Dtugi) - otwarty lub
nieszczelny tor obejscia.

Brak mozliwosci wykrycia uszkodzenia oraz bardzo niskie warto$ci wskaznikéw prawi-
dtowych alarméw otrzymano dla scenariuszy z niektérymi uszkodzeniami, np. fo(Dtugi)
i fi6(Srednie). Jest to spowodowane nastepujacymi faktami:

e zmiany wartosci sygnatu wyjsciowego s ponizej poziomu szumoéw,

e urzadzenie dziata w petli sprzezenia zwrotnego, co zapewnia pasywna adaptacje
uktadu sterowania do wystepujacego uszkodzenia (w niewielkich zakresach),

e w tym tescie rozpatrywany obiekt badan dziata cyklicznie (zadana warto$¢ prze-
mieszczenia jest funkcja okresowa), co prowadzi do sytuacji, ze dla pewnych za-
kreséw dziatania urzadzenia uszkodzenia uwidaczniaja sie, a dla innych s3 ukryte.

Ostatni punkt mozna wyjasni¢ na przyktadzie prostego sitownika cylindrycznego zto-
zonego z cylindra i ttoczyska. Uszkodzenie koncowego fragmentu cylindra bedzie obja-
wiato sie, jezeli zakres ruchu ttoczyska bedzie obejmowat uszkodzony fragment cylindra.
Jezeli urzadzenie bedzie pracowaé w zakresie, w ktérym uszkodzenie nie wystepuje, to
bedzie ono niewykrywalne. Dlatego tez nalezy bardzo ostroznie wyciggaé wnioski co do
sprawnosci zaprojektowanego systemu detekcji wytacznie na podstawie analizy wartosci
wskaznika poprawnie wskazanego uszkodzenia 7.

5.4.3. Weryfikacja - Etap Il

Ostatnim etapem badan byta weryfikacja metodyki na danych zgromadzonych podczas
pracy wczesniej opisanego typu urzadzenia wykonawczego w warunkach rzeczywistych.
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Dane uzyte do identyfikacji i testowania modeli pochodzity z kilku wybranych dni i doty-
czyly trzech urzadzen (Tab. [5.18). Szczegétowy opis danych rzeczywistych zawarty jest
na stronie projektu (DAMADICS, 2002; Bartys i Syfert, 2002).

Pozyskane dane wstepnie przetworzono poprzez filtracje dolnoprzepustowa (z za-
stosowaniem dolnopasmowego filtru o skofczonej odpowiedzi impulsowej 30. rzedu)
oraz decymacje ze wspotczynnikiem decymacji My = 30. Nastepnie uzyskane sygnaty
poddano procedurze normalizacji do przedziatu [—1,1]. W wyniku tych dziatan otrzy-
mano zbiory danych trenujacych (Lr - dla pracy obiektu w warunkach nominalnych)
oraz testowych (Ls - dla pracy obiektu w warunkach nominalnych oraz L - dla pracy
obiektu z wystepujacym uszkodzeniem).

Tab. 5.18: Dane trenujace i testowe

Urzadzenie Podzbiory danych Czas wystepowania
F .
wykonawcze Lt La Lp uszkodzenia

29.10.01  30.10.01  30.10.01
z1 1963 — 1
Fis 1 9880 1-1000 1500 — 2500 963 — 1996

16.11.01 17.11.01  17.11.01
21 Fis 19880 1-1000 1500 — 2500 1820 — 1823

16.11.01 17.11.01 _ 17.11.01
71 1889 — 1892
J16 19880 1-1000 1500 — 2500 889 — 189

19.11.01  20.11.01 20.11.01
1 —
22 hr 1-2880 1-—1000 1300 — 2500 418 = 2500

16.11.01 17.11.01 _ 20.11.01
z3 F19 1 9880 1-1000 1500 — 2500 1916 — 1958

W dalszej czesci opisany zostanie kompletny przyktad budowy modelu neuronowego
z zastosowaniem opracowanej metodyki wytacznie dla pierwszego przypadku z Tab.[5.18]
Pozostate modele tworzono w ten sam sposéb.

Ze wzgledu na mata liczbe zmiennych procesowych, procedure wyboru wejs¢ re-
lewantnych prowadzono wytacznie w celu weryfikacji zgromadzonej wiedzy ekspertéw
udostepnionej w ramach opisu problemu testowego. Uzyskano w ten sposéb ogdlna za-
lezno$¢ o postaci Fzy = g1 (Plz1, P21, 171, X71), ktéra identyfikowano za pomoca
dwuwarstwowych i tréjwarstwowych struktur lokalnie rekurencyjnych z tangensoidalnymi
funkcjami wyjscia neuronéw warstwy ukrytej w postaci , ay = 0.5) i liniowymi
funkcjami wyjscia neuronéw warstwy wyjsciowej. Uzyta postaé funkgcji tangensoidalnych
neurondéw warstw ukrytych zapewnia mozliwo$¢ wystapienia zjawiska chaosu w pojedyn-
czych elementach przetwarzajacych.

Do strojenia modeli zastosowano algorytm hybrydowy wedtug schematu EA-LM, przy
czym przyjeto nastepujace wartosci parametréw funkgcji celu dla algorytmu glo-
balnego: R = 2, A = 0.5,wy = 1.5 oraz dla algorytmu lokalnego: R = 2, A = 0.
W pierwszym etapie treningu stosowano algorytm ewolucyjny z maksymalnga liczba epok
réwna 30, z krzyzowaniem heurystycznym (A, = 1.1, pr = 0.6), z mutacja réwnomierna
z odwzorowaniem Hénona (r,, = 0.1), stata liczebnoscig populacji réwna 50 osobnikéw
(populacja bazowa uzyskiwana byta metoda INITO), z selekcja metoda ruletki oraz suk-
cesja elitarng (65 = 1). Proces dostrajania modeli realizowano, stosujac algorytm LM
(15 iteracji) z numerycznie wyznaczanym jakobianem.
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Wyniki testowania modeli zamieszczono na Rys. [5.25] Stosujac zasade oszczednosci
sposréd dwoch modeli znajdujacych sie w poblizu izolinii, dla ktérej wartos¢ kryterium
HQC wynosi okoto —4500, wybrano model o numerze 13, ktérego strukture pokazano

na Rys. [5.26/[(a)l
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Rys. 5.25: lIzolinie kryterialne: wyniki testowania uzyskane dla poszczegdlnych model
neuronowych dla kryterium Hannana-Quinna (identyfikacja modelu g;)
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Rys. 5.26: Model neuronowy nr 13 zaleznosci Fiz; = g1 (Plz1, P221,T71, Xz1) do de-
tekcji uszkodzenia fig3 urzadzenia wykonawczego Z1

Kolejnym etapem budowy modelu byta optymalizacja poszczegdlnych potaczen jego
struktury z zastosowaniem metody OBD. Po usunieciu (wyzerowaniu) parametréw nie-
istotnych przeprowadzono proces douczania modelu wytacznie z uzyciem algorytmu LM
(10 iteracji). W wyniku zastosowania tej procedury otrzymano model o ostatecznej
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strukturze pokazanej na Rys. @ dla ktérego otrzymano warto$¢ btedu testowania
mMAPE na poziomie 2.7%.

Tak mata liczba parametréw nieistotnych potwierdza, ze mozliwe jest znalezienie
struktury modelu reprezentatywnej dla danego problemu wytacznie na podstawie analizy
wykreséw izolini kryterialnych. Ponadto mozna zauwazyé, ze metoda OBD umozliwita
wskazanie parametréw o najmniejszych wartosciach.

Tab. 5.19: Wskazniki jakosci otrzymane dla poszczegélnych modeli neuronowych

Urzadzenie F  Dane testowe Model Struktura mMAPE
30.10.2001 1,1,0
71 fis 1 — 1000 Fz1 =91 (Plz1,P221,T21,Xz1) 44— 2&0,170; -1 2674
fis 17.11.2001 (1,2,2)
Z1 Fz1 = P1 P271,T71,X 4 =3, —1 3.216
16 1 — 1000 71 =92 (Plz1,P221,T71,Xz1) (0.2.0)
20.11.2001 0,2,1
72 Ao e Xz2 =93 (Plza, P22, Tz2,CVp) 4 350,1’03 ~1 1199
17.11.2001 0.1,0
z3 f19 1 — 1000 Xz3 = ga (Plgs, P2z3,Tz3,CVz3) 4%320,1,0; —1  4.890
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Rys. 5.27: Residua uzyskane dla poszczegdlnych modeli neuronowych: (a) - model g,
(b) - model g5, (c) - model g3, (d) - model g4

Zbiorcze wyniki modelowania zamieszczono w Tab. [5.19, Model przeptywu g; postu-
zyt do detekgji uszkodzenia fig elementu Z1 w dniu 30.10.2001. Model g» zastosowano
do wykrywania uszkodzenia fis i fi6 tego samego urzadzenia w dniu 17.11.2001. Z ko-
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lei, residuum dla uszkodzenia fi7 urzadzenia Z2 wygenerowano z zastosowaniem modelu
przemieszczenia trzpienia sitownika g3, natomiast detekcje uszkodzenia fi9 elementu Z3
uzyskano, stosujac model gy.

Na Rys[5.27][(a)] [(d)] i [(d)] pokazano przebiegi residuéw uzyskane dla opraco-
wanych modeli. Przyjeto arbitralnie progi detekcyjne na poziomie £0.2. Jak mozna za-
uwazy¢, w rozpatrywanym przykfadzie, pomimo przyjecia statych progéw detekcyjnych,
mozliwe byto generowanie residuéw, dla ktérych nie uzyskiwano fatszywych alarméw.

Jak widaé, wartosci residuéw w czasie wystepowania uszkodzen fis - spadek ciénie-
nia zasilania pozycjonera, fi7 - zmiana ci$nienia przed lub za zaworem, fig - otwarty lub
nieszczelny tor obejécia oraz fi9 - uszkodzenie toru pomiarowego przeptywu, znaczaco
réznia sie od zera, co potwierdza przydatnos¢ praktyczng opracowanych struktur neuro-
nowych do detekcji uszkodzen odpornej na szumy pomiarowe, zaktécenia niemierzalne
oraz na bfedy strukturalne.

5.5. Podsumowanie badan weryfikacyjnych

W niniejszym rozdziale zaprezentowano efektywno$¢ metodyki modelowania neurono-
wego z uwzglednieniem elementéw teorii chaosu deterministycznego w diagnostyce pro-
cesow. Pierwsza czes¢ rozdziatu stanowia badania wstepne, ktérych celem byto wykaza-
nie przydatnosci opracowanej metodyki do modelowania proceséw o réznym charakte-
rze. Przeprowadzone w tym zakresie badania wykazaty, ze stosowanie zaproponowanego
podejécia prowadzi do tworzenia modeli proceséw o duzej doktadnosci. Uzyskiwane pod-
czas eksperymentéw identyfikacyjnych wartosci btedéw modelowania sugeruja, ze modele
oparte na strukturze lokalnie rekurencyjnej opracowanej przez autora moga znalezé za-
stosowanie nie tylko w systemach diagnostycznych, ale réwniez w systemach sterowania.

Druga cze$¢ rozdziatu zawiera wyniki badan aplikacyjnych, ktére wykazuja przydat-
no$¢ zaproponowanego podejScia w zastosowaniach praktycznych. Badania aplikacyjne
przeprowadzono na przyktadzie diagnostyki uszkodzen rzeczywistego obiektu przemy-
stowego. W tym celu wykorzystano zadanie testowe zdefiniowane w ramach projektu
DAMADICS. Badania docelowe przeprowadzone na danych rzeczywistych oraz danych
generowanych z uzyciem symulatora obiektu wykazaty, ze zastosowanie opracowanej
metodyki modelowania neuronowego, ktérej metody i srodki wykorzystuja wybrane ele-
menty teorii chaosu deterministycznego, umozliwia budowe odpornych systemoéw detekgji
uszkodzen.



Rozdziat 6

Podsumowanie 1 wnioski

Przedstawiona praca jest wynikiem badan autora zwigzanych z opracowaniem i wery-
fikacja metodyki modelowania neuronowego w diagnostyce proceséw z uwzglednieniem
wybranych elementéw teorii chaosu deterministycznego. Przeprowadzone liczne badania
pozwolity na opracowanie uogdélnionego modelu neuronu dynamicznego oraz struktury
sieci neuropodobnej ztozonej z tego typu jednostek, ktéra umozliwia modelowanie sze-
rokiej gamy proceséw dynamicznych. Dla tak zdefiniowanej sieci lokalnie rekurencyjnej
opracowano wiele schematéw hybrydowego uczenia. W schematach tych zintegrowano
znane metody optymalizacji globalnej i lokalnej funkcji wielu zmiennych. Metody te do-
datkowo wzbogacono o nowe cechy charakterystyczne dla teorii chaosu deterministycz-
nego. W celu weryfikacji i wykazania przydatnosci praktycznej opracowanej metodyki
w diagnostyce proceséw autor przeprowadzit liczne testy dla danych symulacyjnych i po-
chodzacych z obiektéw rzeczywistych.

Efektem koncowym przeprowadzonych badan jest zapis formalny metodyki modelo-
wania neuronowego, ktérej zastosowanie podczas tworzenia systemu detekcji uszkodzen
wybranego obiektu rozwazan moze przyczynic sie do poprawy sprawnosci tego systemu.
Metodyka zawiera elementy teorii chaosu deterministycznego, ktére w gtéwnej mierze
stosowane s3 podczas budowy modelu neuronowego procesu oraz podczas budowy
systemu diagnostycznego.

Podstawowymi elementami wchodzacymi w sktad opisu formalnego metodyki sa:

e uogdlniony model neuronu dynamicznego,

e struktura sieci lokalnie rekurencyjnej globalnie jednokierunkowe;j,

e wiele metod dostrajania parametréw swobodnych opracowanej sieci neuronowe;j,
e wiele metod doboru struktury opracowanej sieci neuronowe;j,

e metoda badania stabilnosci modelu neuronowego,

e metoda odpornej detekcji uszkodzen z zastosowaniem modelu neuronowego pro-

cesu oraz analizy diagraméw rekurencyjnych.

Opis ten jest podstawg opracowanego przez autora oprogramowania w formie nowego
pakietu dla systemu obliczen inzynierskich MATLAB. Oprogramowanie to umozliwia
tworzenie modeli neuronowych proceséw dla potrzeb ich diagnostyki.
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6.1. Whnioski ogodlne

Wstepne badania weryfikacyjne potwierdzity, ze zaproponowany model neuronu dyna-
micznego oraz struktura sieci neuropodobnej ztozona z tego typu jednostek umozliwig
modelowanie szerokiej gamy proceséw dynamicznych. Wyniki, jakie otrzymano podczas
badan, potwierdzaja, ze zaproponowana przez autora metodyka modelowania umozliwia
skuteczne rozwigzanie wielu typowych probleméw zwigzanych z zastosowaniem obliczen
neuronowych w zadaniach identyfikacji systeméw oraz modelowaniem proceséw.

Badania zasadnicze przeprowadzone dla danych dotyczacych wybranego elementu
wykonawczego pracujacego w warunkach rzeczywistych potwierdzity, ze zastosowanie
opracowanej metodyki podczas tworzenia systeméw detekcji uszkodzen moze prowadzi¢
do zwiekszenia ich sprawno$ci. Odpornos$¢ detekcji uszkodzen na zaktdcenia, szumy po-
miarowe oraz btedy modelowania uzyskano w wyniku dwéch dziatan: a) wprowadzenia
nowej jednostki przetwarzajacej, za pomoca ktdérej mozna tworzy¢ modele neuronowe
dla szerokiej klasy proceséw; b) opracowania metody oceny residuéw z zastosowaniem
analizy iloéciowej diagraméw rekurencyjnych (wyznaczanych dla tych residudw).

6.2. Whnioski szczegotowe

Biorac pod uwage wyniki uzyskane podczas badan wstepnych i zasadniczych, sformuto-
wano nastepujace wnioski szczegdtowe:

1. Wprowadzenie do prostego modelu neuronu systeméw dynamicznych typu ARMAX
w blokach aktywacyjnym i wyjSciowego sprzezenia zwrotnego umozliwito uzyskanie
jednostki przetwarzajacej, ktéra mozna zastosowaé podczas modelowania zjawisk
zaréwno o charakterze zdeterminowanym jak i losowym.

2. Analiza najwiekszego wyktadnika Lapunowa wykazata ztozony charakter zachowa-
nia pojedynczego neuronu uogdlnionego o zatozonej strukturze.

3. Zaproponowany model neuronu umozliwia budowe modeli neuronowych dla szero-
kiej klasy uktadéw dynamicznych, co przyczynia sie do czeSciowego ograniczenia
bteddw strukturalnych.

4. Uczenie hybrydowe umozliwia czeSciowe ograniczenie btedéw parametrycznych.

5. Zastosowanie schematu uczenia bedacego potaczeniem algorytmu ewolucyjnego
i algorytmu Levenberga-Marquardta prowadzi do uzyskania najlepszych wynikéw
dla sieci lokalnie rekurencyjnych o matej i Sredniej liczbie parametréw swobodnych.

6. Proste schematy bazujace na metodach przeszukiwania $lepego i estymacji kie-
runku gradientu moga by¢ stosowane w zadaniach modelowania proceséw wyma-
gajacych struktur o niewielkiej ztozonosci.

7. Zastosowanie mutacji chaotycznej umozliwia znalezienie rozwigzania poczatko-
wego, ktére zwieksza prawdopodobienstwo osiggniecia rozwigzania bliskiego opty-
malnemu.
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8.

10.

11.

6.3.

W przypadku proceséw o wartosciach sygnatéw trudno przewidywalnych do selekgji
wej$¢ modelu neuronowego mozliwe jest zastosowanie metody wskaznikéw pojem-
nosci informacyjnej rozwinietej o miary zaleznosci pomiedzy badanymi zmiennymi
obliczane na podstawie analizy diagramoéw rekurencyjnych.

Mozliwa jest znaczaca redukcja wej$¢ modelu neuronowego procesu z zastosowa-
niem rozwiniete] metody wskaznikéw pojemnosci informacyjnej.

Struktury lokalnie rekurencyjne zaproponowane przez autora umozliwiaja osiagnie-
cie nizszych btedéw uogdlnienia, niz w przypadku struktur wielokontekstowych sieci
Jordana i Elmana oraz sieci globalnie rekurencyjnych typu NNARX.

Zastosowanie analizy ilosciowej diagraméw rekurencyjnych do oceny residuéw po-
zwala na odporng detekcje uszkodzen.

Kierunki dalszych badan

Podjeta przez autora préba opracowania metodyki modelowania neuronowego w dia-

gnostyce proceséw z uwzglednieniem elementéw teorii chaosu pozwolita zidentyfikowad

wiele ciekawych obszaréw, w ktérych celowe jest przeprowadzenie dodatkowych badan.

Najwazniejszymi zagadnieniami, ktére zdaniem autora nalezy rozwazy¢, s3:

1.

Sprawdzenie przydatnosci opracowanej metodyki w zadaniach lokalizacji i iden-
tyfikacji uszkodzen (ze szczegblnym naciskiem na zastosowanie elementéw teorii
chaosu deterministycznego).

Wyznaczenie analityczne gradientu oraz jakobianu funkcji btedu.

Opracowanie metody stabilizacji sieci z zastosowaniem bezposredniej metody La-
punowa.

Opracowanie metod uczenia bazujacego na metodach optymalizacji globalnej i lo-
kalnej z ograniczeniami (wynikajacymi z potrzeby stabilizacji modeli neuronowych).
Przeprowadzenie badan stabilnosci procesu uczenia z zastosowaniem drugiej me-
tody Lapunowa.

Opracowanie metod automatycznego doboru struktury modelu neuronowego pod-
czas strojenia jego parametréw swobodnych.

Przeprowadzenie wielu badan w zakresie rozbudowy jednostki przetwarzajacej do-
tyczacych np. zastosowania niestandardowych funkcji wyjsciowych tj. funkcje spe-
cjalne (np. wielomiany Legendre'a), zastosowania wag bedacych funkcjami elemen-
tarnymi.

Opracowanie metody umozliwiajacej interpretacje modelu neuronowego procesu
(np. poprzez transformacje modelu neuronowego do postaci automatu skonczo-

nego).






Dodatek A

Globalne i lokalne algorytmy uczenia

A.1. Algorytm ewolucyjny

Optymalizacje parametréw swobodnych sieci lokalnie rekurencyjnej realizowano we-
dtug podstawowego schematu algorytmu ewolucyjnego zaproponowanego w (The Math-
Works, 2007). Aby zastosowac algorytm ewolucyjny w procesie uczenia sieci neuronowej
niezbedne byto okreslenie: sposobu reprezentacji przetwarzanej populacji, sposobu se-
lekcji i sukcesji rozwigzan rokujacych, sposobu prowadzenia operacji reprodukcji oraz
warunku zatrzymania.

A.1.1. Populacja oraz kodowanie chromosomoéw

Przyjeto, ze populacja sktada sie z L,, osobnikéw z kodowaniem rzeczywisto-liczbowym
chromosoméw, w ktérych geny przyjmuja wartosci odpowiednich parametréw sieci lokal-
nie rekurencyjnej (wagi pofaczen synaptycznych, parametry funkcji wyjécia, parametry
systeméw dynamicznych kolejnych warstw sieci). Dtugo$¢ chromosomu zalezy od ztozo-
nosci struktury sieci i réwna jest wymiarowi wektora w:

chr = w7’

=[w; wy ... W ... wy. (A.1)
Populacje poczatkowa generowano z zastosowaniem wybranej metody INIT omdéwione;j
w rozdziale [B.5] Przyjety sposéb kodowania osobnikéw pozwala na bardziej zréznico-
wane zastosowanie metod selekcji i sukcesji oraz operatoréw mutacji i krzyzowania niz
w przypadku prostego algorytmu genetycznego.

A.1.2. Funkcja przystosowania

Przystosowanie poszczegdlnych osobnikéw w populacji okreslane jest za pomoca wartosci
funkcji celu danej wzorem (|4.25)).
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A.1.3. Selekcja i sukcesja

Przyjeto, ze stosowana bedzie selekcja proporcjonalna (metoda ruletki), natomiast do
utworzenia nowej populacji bazowej stosowano sukcesje elitarng z liczbg najlepszych
osobnikéw réwna ds. W zadaniu strojenia parametréw modelu neuronowego (minima-
lizacji funkgji przystosowania), aby zastosowal selekcje proporcjonalng, niezbedne jest
przeprowadzenie odpowiedniego skalowania wartosci funkgcji przystosowania. Modyfika-
cja ta polega na symetrycznym odbiciu funkcji przystosowania wzgledem wartosci $redniej
przystosowania osobnikéw populacji:

E(w)==) E(w)-E(w), (A.2)

przy czym, jezeli

~ Y L
® = min ({E (wl)} ’ ) <0, (A.3)
i=1
to, aby zapewni¢ dodatnie wartosci funkcji przystosowania dla wszystkich osobnikéw,
wylicza sie dodatkowo

E (w') = E (w') — @. (A.4)
Ostatecznie, na podstawie przystosowania i-tego osobnika przyporzadkowuje sie mu
prawdopodobienstwo wylosowania zgodnie ze znanym wzorem (Rutkowski, 2005):

(w')
é E (w)

Jezeli warunek (|A.3) nie jest spetniony, to wyliczenie prawdopodobieristwa nie wymaga

P (w’) = , (A.5)

dodatkowej operacji.

A.1.4. Operatory ewolucyjne

Na podstawie przeprowadzonych badan wstepnych (Przystatka, 2007b) oraz ze wzgledu
na fakt, ze algorytm globalny uzywany jest do znalezienia poczatkowych wartosci para-
metréw swobodnych sieci, zdecydowano sie na uzycie prostego operatora krzyzowania
heurystycznego. Zasadnicze badania skutecznosci algorytmu prowadzono dla réznych
operatoréw mutacji.

Krzyzowanie heurystyczne jest operatorem wykorzystujacym informacje o wartosciach
funkcji przystosowania krzyzowanych osobnikéw. Na podstawie dwoch chromosomoéw
w! i w? w przypadku, gdy F (w') < E (w?), tworzony jest nowy chromosom zgodnie

Z wzorem:

w? =w?+ ), (W' —w?), (A.6)
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gdzie A, jest wspotczynnikiem okreslajagcym wptyw lepiej przystosowanego osobnika na
wynik krzyzowania.

Mutacja réwnomierna zmienia wybrany chromosom w nastepujacy sposob:

Wi wa o wy o wp] = [wrwa W)Wy (A7)

gdzie warto$¢ genu wj losowana jest z zatozonym rozktadem z przedziatu okreslonego
ograniczeniami natozonymi na dana zmienna. Zmiana wartosci genu uzalezniona jest od
zatozonego prawdopodobienstwa ;.

Mutacja nieréwnomierna zmienia wybrany chromosom, przy czym realizuje to w naste-
pujacy sposdéb:

w'=w+ \,p', (A.8)

gdzie p’ jest wektorem o rozmiarze p x 1, ktérego wartosci losowane s3 z okre$lonym
rozktadem, )\, jest wartoscig zmieniajaca sie podczas trwania procesu ewolucyjnego zgod-
nie z reguta A\, = A\,—1 (1 —y9n/m), przy czym A\g = =, oznacza poczatkowa wartosé
wariancji rozktadu, natomiast v, okresla szybko$¢ jej redukcji, m oznacza maksymalna
liczbe pokolen, n oznacza numer aktualnej epoki algorytmu.

Dla potrzeb mutacji rébwnomiernej i nieréwnomiernej do generowania wartosSci wy-
branego genu w; i wektora p stosowano nastepujace rozktady zmiennej losowej:

e rozktad réwnomierny: U(—1,1),

e rozktad normalny: AV (0,1),
oraz uktady chaotyczne:
e odwzorowanie Hénona (Awrejcewicz i Mosdorf, 2003):
G= i 1 14(F_,)? P
pi = Pg : Pj—ii A\ Pj-1 : (A.9)
p; = 0305,
e odwzorowanie lkedy (Awrejcewicz i Mosdorf, 2003):
ri= 04— 6/ (1 + (ﬁ§—1>2 + (,0;'—1)2)

p = pi= 1409 (pi_ cos(r;) — pi_; sin(r;)) , (A.10)

pi = 0.9 (pi_ysin(r;) — pi_y cos(r;)) i=1

e dyskretne réwnanie Mackeya-Glassa (Awrejcewicz i Mosdorf, 2003):

i i Pt +0.2p% _ p
P = {{ Pj = (1+pJ§7117)107J0,11;;71 } } ) (A.11)

Jj=1
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przy czym wartosci poczatkowe uktadéw generowano losowo z rozktadem réwnomiernym
U(0,1). W przypadku chaotycznej mutacji réwnomiernej generowano wektor p’ i wybie-
rano j-ty gen, ktéry nastepnie podmieniano w chromosomie w®. Warunkiem zatrzymania
algorytmu ewolucyjnego jest przekroczenie maksymalnej liczby pokolen.

A.2. Algorytm symulowanego wyzarzania

Kolejnym algorytmem optymalizacji globalnej stosowanym przez autora w badaniach jest
algorytm symulowanego wyzarzania. Strojenie parametréw swobodnych sieci lokalnie re-
kurencyjnej realizowano wedtug schematu algorytmu zaproponowanego w pracy (Korbicz
i in., 1994). Aby zastosowa¢ ten algorytm w procesie uczenia sieci neuronowej, niezbedne
byto okreslenie: sposobu generowania nowych rozwigzan, sposobu redukcji temperatury
wyzarzania oraz sposobu akceptacji nowego rozwiazania.

A.2.1. Generowanie nowych rozwigzan

W pracy rozpatrzono dwa sposoby generowania nowego rozwigzania proponowane w (The
MathWorks, 2007) réznigce sie wielkoscia aktualnego sasiedztwa:

1. Przestrzen poszukiwan proporcjonalna do wartosci temperatury:

el n||

2. Przestrzen poszukiwan proporcjonalna do wartosci pierwiastka z temperatury:

Wpt1 = Wy + \/—

o || (A.13)

Wektor p, generowano identycznie jak dla algorytmu ewolucyjnego. W ten sposéb
uzyskano nastepujace funkcje generujace nowe rozwigzania:

° g}\{Q (wy) : w, — wpy - funkcja generujaca z rozktadem normalnym,

° g}{/g (wy) : w, — wye1 - funkcja generujaca z odwzorowaniem Hénona,

° g}/z (wy) @ w, — wpy - funkcja generujaca z odwzorowaniem lkedy,

° gjlvf (wy) : w, — wya1 - funkcja generujaca z réwnaniem Mackeya-Glassa,

A.2.2. Redukcja temperatury

Stosowano trzy funkcje redukcji temperatury, ktére zaimplementowane s3 domyslnie
w oprogramowaniu MATLAB (The MathWorks, 2007):

o t.(T,): T, = T5(0.95)" - funkcja wyktadnicza,
o t;(1,): T, = Ty/n - funkcja potegowa,
o &, (T,) : T, =To/log(n) - funkcja logarytmiczna,
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A.2.3. Akceptacja nowego rozwigzania

Zastosowano standardowa metode akceptacji nowego rozwigzania, przy czym wartos¢
prawdopodobienstwa wyznaczano z réwnania:

1

P(@ni1) = 1+ exp(AE,/T,)’ (A-14)

gdzie przyrost energii funkcji celu definiujemy jako AE,, = E (w,+1)— E (w,,). Podobnie
jak poprzednio, warunkiem zatrzymania algorytmu jest przekroczenie maksymalnej liczby
iteracji.

A.3. Algorytm przeszukiwania bezposredniego

Ostatnim algorytmem optymalizacji globalnej, uzywanym przez autora do strojenia pa-
rametréw modeli neuronowych, jest algorytm, ktéry bazuje na metodzie przeszukiwania
bezposredniego (ang. direct search method) (Lewis i in., 2000). W niniejszej pracy za-
stosowano dwa podejscia zaliczane do algorytmdéw poszukiwania wzorca (ang. pattern
search): metode GPS (ang. generalized pattern search) oraz jej modyfikacje metode
MADS (ang. mesh adaptive direct search) (Audet i in., 2000; Audet i J. Dennis Jr., 2006).
W kazdym kroku tego algorytmu realizowane s3 dwie procedury:

1. Przeszukiwanie wstepne (opcjonalnie).

2. Przeszukiwanie lokalne.

Generowanie siatki w pierwszej z wymienionych faz realizowane moze by¢ z zasto-
sowaniem réznych strategii, takich jak na przyktad: metoda wedtug schematu GPS,
metoda wedtug schematu MADS, algorytm ewolucyjny, metoda bazujaca na LHS (ang.
Latin Hypercube Sampling). W drugiej fazie, przeszukiwanie realizowane jest w otocze-
niu biezacego rozwigzania za pomoca siatki skonstruowanej z zastosowaniem metody
GPS lub MADS. Do generowania siatki stosowano nastepujace metody:

e metoda GPS2P: P, = {w,, + A,e;}”

i=1"
e metoda GPSPpl: P, = {w, + Ase;}r_ U{w, — A, 1},

e metody MADS2P, MADSPpl: siatka generowana jest podobnie jak poprzednio,
przy czym wzorce uzyte do generowania siatki tworzone sa za pomoca kolejnych
kolumn dolnej macierzy tréjkatnej (p x p) permutacji losowych,

gdzie e; - wektor zawierajacy jedynke na i-tej pozycji, A1 = 7:A,, Ts 0znacza mnoznik
kontrakcji/ekspans;ji siatki.

Zastosowano algorytm zaimplementowany w oprogramowaniu MATLAB (The Math-
Works, 2007). Przyjeto nastepujace ograniczenia: przeszukiwanie kompletne siatki w dru-
giej fazie oraz sposéb losowy przeszukiwania siatki. Algorytm konczy dziatanie po prze-
kroczeniu maksymalnej liczby iteracji.
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A.4. Algorytm najwiekszego spadku

Algorytm najwiekszego spadku jest oparty na liniowym przyblizeniu funkgji celu (Nocedal
i Wright, 2006; Osowski, 2006b). W algorytmie tym nowe rozwigzanie w, 1 wyliczane
jest w kazdym kroku zgodnie z reguta:

Wnpt1 = Wy — andn = Wnp — anVE (wn) ) (A15)

przy czym warto$¢ «,, dobierana jest tak, aby osiagnaé punkt minimalizujacy (w przy-
blizeniu) funkcje E(a) = F (w, + ad,) ze wzgledu na o > 0. W tym celu uzywano
bezgradientowej metody aproksymacji kwadratowej, w ktérej poczatkowo wyznaczane s3
wartosci funkgji £ (cv) w trzech punktach takich, ze a; < ay < a3. Wtedy kolejny punkt
Q,, Wyznaczamy zgodnie z réwnaniem:

o — L %—aé)?(m) + (a3 — af) E(a) + (af — ) B (ay)

2 (02 — a3) B (1) + (a3 — 1) B (a2) + (o1 — a2) E (3)

przy czym poczatkowy przedziat oy < @y < a3 wyznaczano empirycznie,

, (A.16)

m = {4,5,...,[p/2]} oraz stosowany jest dwuskosny test Goldsteina jako test
stopu (Stachurski i Wierzbicki, 2001).

A.5. Algorytm zmiennej metryki

Algorytm ten zalicza si¢ do tzw. metod quasi-newtonowskich i jest jedna z pierwszych
realizacji praktycznych metody Newtona, ktéra opiera sie na kwadratowym przyblize-
niu funkcji celu (Nocedal i Wright, 2006; Osowski, 2006b). W algorytmie tym nowe
rozwigzanie osiggane jest zgodnie z reguta:

Whi1 = W, — ay [G (wn)]_l VE (wy), (A.17)
gdzie G (w,,) jest aproksymacja macierzy hesjanu H (w,,) funkgji celu, zas «,, wyzna-
czane jest w ten sam sposéb jak poprzednio.

W pracy stosowano dwie najbardziej popularne metody aproksymacji odwrotnej ma-
cierzy hesjanu uwzgledniajace poprawki drugiego rzedu zgodne z:
e formuta DFP (Davidon—Fletcher—Powell)
T T
Vo =[G (wa)] ' =V, + ZS;)SH - V”‘(;igfykr:’"‘l, (A.18)

e formuta BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno)

Vo =[G i) = Vot (1+ (""()r:;;;r”) ?;S;)Sn + (A19)

o Sn (rn>TVn + Vnrn (Sn>T

(rn)Tsy

Y



A.6. Algorytm Levenberga-Marquardta 131

gdzie s, = w, —w,_ orazr, = VE (w,) — VE (w,_1). Pierwsza iteracja przeprowa-
dzana jest zgodnie z algorytmem najwiekszego spadku. Wartos$¢ startowg oszacowania
hesjanu przyjmowano jako Vy = 1.

A.6. Algorytm Levenberga-Marquardta

Niniejszy algorytm bazuje na metodzie regularyzacyjnej, ktérej idea zaproponowana zo-
stata przez K. Levenberga i D. Marquardta (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963). W me-
todzie tej warto$¢ doktadna hesjanu (uzywana w metodzie Newtona) przybliza sie za
pomoca macierzy jakobianu, przy czym wymagane jest odpowiednie zapisanie funkgji

celu (4.25) w postaci wektorowej:

E (w,) = [B, (@a) By (@0). .. Bg (@) (A.20)

Proces uczenia realizowany jest wg reguty:

Wit = wn—[I7 (W) I (wn) + Ao ding (37 (w,) I (wn))] ™ IT (wn) E (w,), (A21)

gdzie \,, jest parametrem skalarnym okreslajagcym moc czynnika regularyzacyjnego dobie-
ranym w kazdym kroku uczenia. Podczas badan struktur lokalnie rekurencyjnych zmiany
parametru A, prowadzono wedtug klasycznego schematu (Osowski, 2006b):

o Jezeli E(wpni1, ) < E (Wnt1, An), to przyjmuje sie A1 = A, = 0.1,

o Jezeli E (wpi1,Ap) > E (Wht1, An) 0raz E (wpt1, An) < E (Wn, Ay), to przyjmuje
o Jezeli E(wnt1,Ay) > E(Wpt1, An) oraz E (Wht1, An) > E (Wi, Ay), to wylicza

sie m razy A\, = 10m\,, az E (wpt1,Ap) < E (W, A) co pozwoli na przyjecie
)\n+1 = 10m)\n

przy czym Xy = 0.01.

A.7. Algorytmy z losowaniem kierunku

Idea dziatania algorytméw opisywanych w tym punkcie polega na tym, ze wybiera sie
losowy kierunek poszukiwan d,, kolejnego przyblizenia, a nastepnie w tak wybranym
kierunku wykonuje sie krok o odpowiedniej dtugosci (wyliczanej tak jak w przypadku
metody najszybszego spadku). Reguta aktualizacji wartoéci swobodnych parametréw sieci
jest nastepujaca:

Why1 = Wy, — apd,, (A.22)
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przy czym nowe rozwigzanie w, 1 jest akceptowane, jezeli F (w,11) < F(w,) — 0g.
Przyjecie ujemnej wartosci progu 0z umozliwia pogorszenie rozwigzania, co moze pro-
wadzi¢ do omijania miniméw lokalnych.

Do generowania nowych przyblizen rozwigzania zastosowano wybrane algorytmy
omdwione w pracy (Zielinski i Neumann, 1986):

e Algorytm Al — jednakowo prawdopodobny wybdr kierunku jednej z osi uktadu
wspétrzednych lub kierunku przeciwnego do jednej z tych osi:

U ({ef le U{er le) . (A.23)

e Algorytm B1 — jednakowo prawdopodobny wybér jednego z wierzchotkéw kostki
o krawedziach réwnolegtych do odpowiednich osi uktadu wspétrzednych, o Srodku
w poczatku uktadu wspétrzednych:

u({(dl,dg, ce ,dp) : dj = :l:]_,] = 1,2, ce ,p}) . (A24)

e Algorytm C1 — jednakowo prawdopodobny wybér dowolnego kierunku

U 0,1) = {w: ] =1}). (A.25)

e Algorytm D1 — biorac za punkt wyjscia k niezaleznych kierunkéw losowych d,,,
j=1,2,...,k (jednakowo prawdopodobny wybédr kierunku zgodny z jednym z wy-
branych algorytméw Al, B1l, C1), za d,, wybiera sie ten z nich, ktéry realizuje
réownosc:

E(w, +a,d,) = fi‘}?k E (w, + an,d,,) . (A.26)

Metody bazujace na losowym wyborze kierunku nie wymagaja przyjmowania zadnych
ograniczen na funkcje celu (np. o istnieniu jej pochodnej).

A.8. Gradient i jakobian funkcji celu

Algorytmy najszybszego spadku, zmiennej metryki i Levenberga-Marquardta wymagaja
wyznaczania gradientu:

OF (w,) 0 E(w,) OF (w,)]"

VE (w,) = .. , A.27
(wn) Owy Ows Ow, ( )
lub jakobianu:
OFE4(wn) OFEq(wn) . OFEq(wn)
Ow1 Ows Owp

8Eq+1(wn) 8Eq+1(‘~'n) o 8E(1+1(w’ﬂ)
J(wy) = o oz B : (A.28)

8EQ.(wn) 8EQ.(wn) .. BEQ.(wn)

Ow1 Owz Owp
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funkcji celu w kazdym kroku. Do wyznaczenia elementéw gradientu i jakobianu w niniej-
szej pracy uzywano dwdch znanych podejsc: aproksymacji numerycznej oraz aproksymacji
stochastycznej.

A.8.1. Aproksymacja numeryczna

Aproksymacja tego typu opiera sie bezposrednio na okresleniu czastkowych pochod-
nych (Nocedal i Wright, 2006):

e za pomoca réznic skonczonych:

OF (w)
8wi

[E (wy, + he;) — E (wy,)], (A.29)

SRS

wW=wn
e |lub za pomoca centralnych réznic skonczonych:

OF (w)
8wi

1
= 57 |E (@ + he:) = E (w, — hey)]. (A-30)

w=wn,

gdzie e; oznacza i-ty wersor, h okresla doktadnos¢ aproksymacji.

A.8.2. Aproksymacja stochastyczna

Oszacowanie gradientu funkcji celu zdefiniowano na podstawie reguty zaproponowanej
w pracy (Spall, 2003) oraz dobrze znanej heurystyki w statystyce matematycznej, ze
Srednia na ogét lepiej przybliza estymowana wielkos$é niz pojedyncza obserwacja:

OE (w) 1 <~ . 4
Ww=wn Jj=1
gdzie p/ = [pﬁll pfﬂ Pl ]T jest wektorem wygenerowanych wartosci zmiennej lo-

sowej o zadanym rozkfadzie beta (o« = § = 0.1), ¢, = ¢/ (n+1)"° jest czynnikiem
okreslajgcym moc zaktécenia, oraz zaleca sie aby k < [p/2].

Ostatecznie estymator kierunku gradientu funkcji celu w n-tym kroku wylicza sie na
podstawie réwnania:

VE (w,)

VE (w,) = W

: (A.32)

gdzie ||-|| oznacza metryke maksimum.






Dodatek B

Wybrane zagadnienia modelowania
neuronowego

B.1. Reprezentacja danych

W zagadnieniach praktycznych dotyczacych diagnostyki proceséw wspartej modelem
obiektu niezbedne jest przyjecie odpowiedniego sposobu reprezentacji danych (zmien-
nych procesowych, sygnatéw diagnostycznych itp.), ktére postuza do budowy i weryfika-
cji projektowanego systemu diagnostycznego (Moczulski, 2002). Dane pierwotne, ktére
pozyskiwane s3 w ramach eksperymentu diagnostycznego na obiekcie rzeczywistym lub
symulatorze, zazwyczaj gromadzone s3 w postaci (Duch i in., 2000; Korbicz i in., 2004):

e szeregdw czasowych zaleznych od potozenia sensoréw w przestrzeni,
e zbioréw opiséw i obserwacji,
e sekwencji symboli danego alfabetu.

Pozyskane dane s3 wstepnie przetwarzane i zapisywane w formie wyekstrahowanych
cech. Do reprezentacji danych stosuje sie tu zwykle model atrybutowy, ktérego formal-
nym zapisem jest system informacyjny (Pawlak, 1983). Zbiory danych zorganizowane
w tabelaryczne systemy informacyjne zawierajg zestawy wartosci atrybutéw wejscio-
wych U (dla uczenia bez nadzoru) oraz ewentualnie wartosci atrybutéw wyjsciowych Y
(dla uczenia z nadzorem). Nalezy nadmieni¢ w tym miejscu, ze dla atrybutéw, ktérych
warto$ci zmieniaja sie w czasie, stosuje sie pojecie temporalnego systemu informacyj-
nego (Bjorvand, 1997). Umozliwia to uporzadkowanie danych wzgledem wybranego atry-
butu porzadkujacego. Ogdlng postac temporalnego systemu informacyjnego przedstawia
Tab. [B.1] Mozliwe jest przeksztatcenie temporalnego systemu informacyjnego w system
informacyjny, np. w celu poprawy doktadno$ci uzyskiwanych rozwigzan, zmniejszenia
stopnia ich zfozonosci oraz zwiekszenia czytelnosci (Bjorvand, 1997; Wachla, 2006).
W rozprawie przyjmuje sie, ze do reprezentacji danych w celu oceny sprawnosci budowa-
nego systemu detekgji uszkodzen stosowany bedzie system informacyjny, ktéry okreslony
jest za pomoca nastepujacej dwdjki:

SI= (X, Z), (B.1)
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gdzie X jest niepustym i skonczonym zbiorem obiektéw zwanym uniwersum, Z jest nie-
pustym i skonczonym zbiorem atrybutéw wejsciowych i wyjsciowych. Natomiast w zagad-
nieniach dotyczacych tworzenia neuronowych modeli proceséw do reprezentacji danych
uzywany bedzie temporalny system informacyjny, ktérego formalny opis jest nastepujacy:

TSI = (X, ZU{K}, <, Ak), (B.2)

gdzie IC jest atrybutem okreslajacym kolejnos$¢ zdarzen, Ak oznacza odlegtos¢ pomiedzy
kolejnymi elementami (zdarzeniami) w KC, < jest relacja porzadkujaca dla atrybutu K.

Tab. B.1: Temporalny system informacyjny

A
X | K U Y
Ul‘UQ“"‘UL Yi‘Yz"“‘YM
To | ko | uor | Uo2 |-+ | Uor | Yor | Yo2 |0 | Youm
| k| uny | uie | [ Ui | Y | Y12 |0 | Y
TN | ky |uNnt | uN2 |0 | uNL | YN | YN2 | | YNm

B.2. Wybrane metody wstepnego przetwarzanie da-

nych

Gtéwnym celem wstepnego przetwarzania danych (ang. preprocessing) jest usprawnienie
procesu budowy modelu wybrang technika modelowania. Dziatania wykonane podczas
tego typu operacji powoduja takie przeksztatcenie danych, ktére nie zawsze wptywa na
lepsze zrozumienie badanego zjawiska. Dobierajac metody przetwarzania wstepnego da-
nych, nalezy uwzgledni¢ sposéb ich pozyskania. Dane pierwotne rejestrowane jako wyniki
pomiaréw obarczone s3 btedami pomiarowymi, szumami, zaktéceniami itp. W literaturze
zalecanymi i najczeSciej stosowanymi przeksztatceniami podczas budowy modeli proce-
séw s3 (Duch i in., 2000; Korbicz i in., 2004):

e Czyszczenie danych polegajace na zastapieniu nietypowych /brakujacych elemen-
tow szeregdw, ktore zostaty wskazane na podstawie obrébki statystycznej wynikéw
pomiaréw, wartosciami, ktére sa najbardziej prawdopodobne. W tym celu stosuje
sie réznego rodzaju metody aproksymacji, ktére polegaja na zbudowaniu odpo-
wiedniej funkcji aproksymujacej. Najczesciej jest to tzw. wielomian uogdlniony

w postaci:

Qn(X) =) arqr(X), (B.3)
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gdzie jako funkcje bazowe ¢ (X) stosowane s3: jednomiany, funkcje trygonome-
tryczne lub wielomiany ortogonalne, n oznacza stopien wielomianu. Aby uzupetnic¢
brakujace dane nalezy wyznaczyé wartosci wspdtczynnikéw ay dla poprawnych da-
nych (z;, zi;), a nastepnie uzy¢ funkcji aproksymujacej do odtworzenia brakujacych
prébek zmiennej Z;.

e Filtracja cyfrowa, ktérej zadaniem jest eliminacja sktadowych takich jak: trendy,
sktadowe oscylacyjne, sktadowe szybkozmienne o charakterze szumu. W tym celu
stosowane s3 filtry nieoptymalne (o skornczonej lub nieskonczonej odpowiedzi im-
pulsowej) oraz filtry optymalne (np. Wienera, Kalmana).

e Wygtadzanie w odréznieniu od filtracji dopuszcza wykorzystanie pomiaréw prze-
sztych jak réwniez przysztych w stosunku do wygtadzanego punktu. W tym celu
bardzo czesto stosuje sie metode wygtadzania wielomianami aproksymujacymi np.
w postaci . Optymalny wielomian powinien posiada¢ dwie wtasnosci: miec
stopien na tyle wysoki, by dobrze przybliza¢ wartosci zmiennej wygtadzanej oraz
nie powinien odzwierciedlaé¢ zaktécen lub niedoktadnosci pomiaréw.

e Decymacja o czynnik M, polega na Mgy-krotnym zmniejszeniu czestotliwosci
prébkowania sygnatu. W pierwszym etapie decymacji przeprowadzana jest filtracja
dolnoprzepustowa zapobiegajaca aliasingowi, a nastepnie pobierana jest wyfacznie
co My-ta prébka przefiltrowanego sygnatu.

e Standaryzacja i normalizacja danych, ktérej celem jest ujednolicenie zmienno-

Sci wszystkich sktadowych. Przeksztatcenie polegajace na standaryzacji zmienne;j
Z; realizowane jest wedtug zaleznodci:

= N

) 2~ 7
O (B.4)
Zj i=0

gdzie Z; to zmienna podlegajaca standaryzacji, Z;; - wartos¢ zmiennej po standary-

zacji, Z; - warto$¢ érednia, 0., - odchylenie standardowe. Mozliwe s3 réwniez inne
formy standaryzacji, np. wzgledem odchylenia od wartosci Sredniej, wzgledem od-
chylenia od wartosci minimalnej. Z kolei przeksztatcenie polegajace na normalizacji
zmiennej Z; wykonywane jest zgodnie z wzorem:

{(Zi}is = {@}N : (B.5)

7 )i=o
gdzie q - wspotczynnik, ktéry moze przyjmowaé nastepujace wartosci: Srednia aryt-
metyczna, odchylenie standardowe, warto$¢ maksymalna, warto$¢ minimalna, roz-
step, warto$¢ maksymalna bezwzgledna.

e Skalowanie danych, ktérego celem jest takie przeksztatcenie szeregu, aby wszyst-
kie jego elementy miescity sie w zadanym przedziale. Skalowanie do dowolnego
przedziatu [a, b] realizowane jest w nastepujacy sposéb:

{Zij}iey = {azy + BYo, (B.6)
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przy czym

b—a 2ad — bd — ac
oraz f= —————,
c—d

gdzie ¢ = max(Z;), d = min(Z;). Skalowanie danych czesto stosowane jest
w celu przystosowania wartosci szeregéw do przedziatu zmiennosci wartosci do-
puszczalnych dla funkcji wyjécia neurondw.

B.3. Podziat zgromadzonych danych

Podziat danych L jest realizowany na rézne sposoby i czesto zalezy od typu problemu jaki
rozwigzujemy. Ze wzgledu na fakt, ze metodyka dotyczy budowy modelu neuronowego,
ktérego zadaniem jest odtworzenie dynamiki procesu (aproksymacja zaleznosci dyna-
micznych), w trakcie podziatu danych nalezy uwzgledni¢ atrybut porzadkujacy (patrz
podrozdzia’r. W pracy przyjeto podziat danych uczacych £ na trzy podzbiory:

e zbiér danych trenujacych L1 stosowanych w trakcie strojenia modeli,

e zbiér danych testowych L uzywanych do oceny jakosci uogdlnienia sieci, przy
czym zachodzi warunek Lo N Ly = (),

e zbiér danych weryfikujacych Ly C L stuzacych do sprawdzania zdolnosci gene-
ralizacyjnych w trakcie uczenia. Podzbiér ten wyodrebnia sie ze zbioru L4 i uzywa
sie go do wczesnego zakonczenia procesu uczenia, jezeli btad wyliczany na tym
podzbiorze zaczyna rosnaé.

W literaturze zaleca sie rézne sposoby okreslania proporcji wymienionych podzbioréw,
przy czym wszystkie podejécia zaktadaja reprezentatywny rozktad przyktadéw w zbio-
rach (Osowski, 2006b; Duch i in., 2000). W gtéwnej mierze metody te zaleza od ilosci
danych, jakimi sie dysponuje, poniewaz preferuja wieksza liczebno$¢ podzbioru trenuja-
cego L niz podzbioru testowego L. Biorac pod uwage rézne sposoby doboru liczebnosci
podzbioréw danych, w pracy przyjeto podziat taki, ze: card(Lr) = apcard(L) = arN
oraz card(Ls) = (1 — ar)N, przy czym ar przyjmuje warto$¢ z przedziatu [0.5,0.7].

Bardzo czesto liczebnos¢ zbioréw okresla sie réwnolegle ze wstepnym doborem struk-
tury sieci. W ten sposéb w trakcie podziatu danych mozliwe jest stosowanie heury-
styk wigzacych ztozono$¢ struktury sieci i niezbednej liczby przyktadéw umozliwiajacych
osiagniecie dobrych wtasnosci generalizacyjnych. W sytuacji bardzo matej liczby danych
N << p stosuje sie podziat wytacznie na dwa zbiory L1 i L, przy czym podziat naste-
puje tak, ze prébki sygnatéw o indeksach nieparzystych zaliczamy do zbioru trenujacego,
a o parzystych do zbioru testowego. Innym sposobem w tym przypadku jest wygenero-
wanie dodatkowych wzorcéw trenujacych przez wtracenie szumu do sygnatéw ze zbioru
Lt (ten sposéb zalecany jest réwniez wtedy, gdy dysponuje si¢ licznymi podzbiorami
danych, w celu polepszenia zdolnosci generalizacyjnych). Gdy dysponuje sie liczniejszym
zbiorem danych, podziat nastepuje z uwzglednieniem atrybutu porzadkujacego w sposéb
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klasyczny (pierwsze arN prébek tworzy zbidr trenujacy, a kolejne (1 — ar)N prébek
tworzy zbidr testowy).

Podziat danych w zbiorze £ mozna zrealizowa¢ stosujac na przyktad regute omé-
wiong w pracy (Haykin, 1999). Jezeli card(Lg) < 30p, to do podziatu danych w zbiorze
L mozna zastosowa¢ nastepujaca zaleznosc¢

_card (Ly) o vep—1-1 (B.7)

~ card (Lg) 2(p—1) ~’

Dla wigkszej liczby przyktadéw (card(Lq) > 30p) efektywno$¢ stosowania metody
wczesnego zatrzymania procesu uczenia w celu zwiekszania zdolnosci generalizacyjnych
jest niska. Inna z regut méwi, ze liczba danych trenujacych powinna by¢ czterokrotnie
wieksza od liczby danych weryfikujacych (Osowski, 2006b).

B.4. Wstepny dobor struktury sieci

Wstepny dobér topologii sieci lokalnie rekurencyjnej, projektowanej do odwzorowania
dynamiki rozpatrywanego procesu, wigze sie ze poczatkowym okresleniem: liczby warstw
ukrytych, liczby jednostek w warstwach, postaci funkcji wyjéciowej neurondéw danych
warstw oraz koniecznoscig okreslenia struktur systemédw dynamicznych zagniezdzonych
w neuronach dynamicznych. Zadaniem réwnolegtym podczas budowy modelu neurono-
wego procesu jest okreslenie wejs¢ i wyjs¢ istotnych dla danego problemu. Ten aspekt
budowy modelu neuronowego byt rozwazony w gtéwnej czesci pracy.

Na podstawie przegladu literaturowego zestawiono proste heurystyki, ktére moga byc
stosowane do wstepnego oszacowania struktury sieci lokalnie rekurencyjnej.

Heurystyka 1

Wystarczy jedna warstwa ukryta z dostateczng liczba nieliniowych jednostek przetwa-
rzajacych do aproksymacji dowolnej nieliniowej funkcji ciggtej. Natomiast kazda nieli-
niowa funkcje nieciaggta mozna aproksymowac z zadang doktadnoscia, przy uzyciu co
najmniej dwoéch warstw ukrytych z odpowiednia liczbg nieliniowych jednostek przetwa-
rzajacych (Duch i in., 2000).

Heurystyka 2

Sie¢ lokalnie rekurencyjna z co najmniej dwiema warstwami ukrytymi moze by¢ uzyta
do aproksymacji (z zadana doktadnoscia) trajektorii przestrzeni fazowej wytworzonej
z zastosowaniem dowolnej funkcji ciagtej spetniajacej warunek Lipschitza (Patan, 2008a).

Heurystyka 3

Aby uzyskaé dobre zdolnosci sieci do uogdlnien, liczba wzorcdéw uzytych do wyznaczenia
parametréw swobodnych sieci powinna by¢ kilkakrotnie wieksza (min. 10-20 razy) od
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miary Vapnika-Chervonenkisa (VCdim). Ze wzgledu na to, ze nie istnieje prosty zwia-
zek pomiedzy struktura sieci neuronowej a miarg VCdim, w literaturze mozna znalezé
nastepujace oszacowanie jej granic (Hertz i in., 1995):

1
2 {%} rp < VCdim < 2p (1+log(n' +n* +...)), (B.8)

1

gdzie n' oznacza liczbe neurondéw w pierwszej warstwie ukrytej, 7,1 oznacza wymiar

wektora wejéciowego, p jest catkowitg liczba parametréw w sieci neuronowej, n'+n?+. ..
jest catkowita liczbg neuronéw w sieci.

Heurystyka 4

Liczbe neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej szacuje si¢ na podstawie zaleznosci za-
proponowanej w pracy (Tsang 7 in., 2007):

. card(Lp)

= V77 B.
SET) (1 +n°)’ (B:9)

gdzie card (L) oznacza liczbe wzorcdéw trenujacych, 7,1, n® oznaczaja odpowiednio
wymiar wzorca wejsSciowego i wyjsciowego. W kolejnych warstwach mozna przyjaé liczbe
neurondéw réwng potowie neurondéw z warstwy poprzedniej.

Heurystyka 5

W sytuacji, gdy dysponuje sie mata liczbg wzorcéw trenujacych, lepszym rozwigzaniem

wedtug P. Tsanga i wspétpracownikéw, jest zastosowanie zaleznosci w postaci
n'=krp —1, (B.10)

przy czym k = 1,2,... wyznacza sie do momentu osiggniecia zadowalajacego odwzoro-
wania dynamiki procesu.

Heurystyka 6

Dobrym oszacowaniem liczby neuronéw pierwszej warstwy ukrytej, opartym na teorii
Kotmogorowa (Osowski, 2006b) jest miara bedaca $rednig geometryczng liczby wejsé

i wyj$¢ sieci:

n' = \/run, (B.11)

przy czym w kolejnych warstwach przyjmuje si¢ liczbe neuronéw réwna potowie neuronéw
z warstwy poprzedniej.
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B.5. Wartosci poczatkowe swobodnych parametrow
sieci

Ten etap budowy modelu neuronowego danego procesu ma istotny wptyw zaréwno na
uzyskanie odpowiedniej doktadnosci koncowej aproksymatora neuronowego, jak réwniez
na przebieg procesu uczenia. Najczesciej wartosci poczatkowe swobodnych parametréw
sieci przyjmuje sie w sposéb losowy, generujac liczby o wartosciach bliskich zeru i okre-
Slonym rozktadzie (Duch i in., 2000; Korbicz i in., 1994; Rutkowska i in., 1997; Rutkow-
ski, 2005). Takie dziatanie wymaga jednak stosowania tzw. metody wielokrotnego startu.
Istnieja réwniez metody bardziej zaawansowane, ktére oparte sa np. na metodach gru-
powania danych (Duch i in., 1997). Innym sposobem rozwigzania tego problemu moga
by¢ metody uwzgledniajace wiedze o modelowanym procesie (Wieczorek, 2008).

Do generowania poczatkowych wartosci parametréw rozpatrywanych struktur lokalnie
rekurencyjnych uzyto znanych metod, wprowadzajac nastepujaca modyfikacje. Parame-
try, ktére dotycza potaczen majacych charakter sprzezen zwrotnych, przyjmuja wartos$é
rowng zeru (Patan, 2008b). Takie dziatanie gwarantuje stabilnos¢ modelu w poczatko-
wej fazie uczenia. Pozostate wartosci parametréw modelu generuje sie z zastosowaniem
nastepujacych metod:

e Metoda INITO, ktéra zaproponowana zostata przez K. Patana do inicjalizacji
wartosci parametréw sieci lokalnie rekurencyjnej. Wartosci pozostatych parametréw
generuje sie losowo z rozktadem jednostajnym U (—0.7,0.7).

e Metoda INIT1, ktéra bazuje na metodzie zaproponowanej przez C. Bishopa do
inicjalizacji wartosci parametréw sieci jednokierunkowych. Pozostate wartosci para-
metréw danego neuronu generowane s3 z rozktadem normalnym A (0, y/n), gdzie
n oznacza liczbe wejs¢ neuronu.

e Metoda INIT2, w ktdrej wartosci parametréw neurondéw warstw ukrytych sieci
przyjmuje sie zgodnie z reguta zaproponowang przez G. Thimma i E. Fieslera:

w ~ U (—+0.25n,1/0.25n), gdzie n oznacza liczbe wejé¢ danego neuronu. Na-
tomiast wartosci parametréw neurondéw wyjsSciowych s3 zerowane.

e Metoda INIT3, bedaca modyfikacja metody zaproponowanej w pracy (Duch
i in., 1997), gdzie wartosci parametréw neuronédw generowane sg z rozktadem
réwnomiernym U (—a/+/n,a/+/n), przy czym a oznacza stopien krzywizny funkgji
wyjscia danego neuronu, n to liczba wej$¢ tego neuronu.

e Metoda INIT4, ktéra jest adaptacja reguty D. Nguyena i B. Widrowa. Wartosci
poczatkowe parametréw generuje sie zgodnie z rozkfadem U/ (— Vni, W) gdzie
n oznacza liczbe wejéé neuronu warstwy ukrytej, n’ to liczba neuronéw danej
warstwy ukrytej. Wartosci parametréw neurondéw warstwy wyjsciowej przyjmuje sie
losowo zgodnie z rozktadem U (—0.5,0.5).
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Niniejsza praca dotyczy detekcji uszkodzen bazujacej na modelu neuronowym procesu. De-
tekcja uszkodzenia jest bezwarunkowo konieczna dla wielu obiektéw rzeczywistych. Gtéwnym
celem badan byto opracowanie i weryfikacja metodyki modelowania neuronowego w diagno-
styce proceséw z zastosowaniem inzynierii chaosu. Opracowana metodyka umozliwia tworze-
nie odpornych systeméw detekcji uszkodzen.

W wyniku przegladu istniejacego stanu literatury w zakresie metod detekcji uszkodzen
bazujacych na modelu neuronowym obiektu stwierdzono, ze niezbedny jest rozwdj ogodlnej
metodyki modelowania neuronowego procesdw technicznych w celu ograniczenia réznego ro-
dzaju niepewnosci. Z drugiej strony wiadomo, ze nie jest mozliwe catkowite wyeliminowanie
takich czynnikéw, jak szumy pomiarowe, zaktécenia niemierzalne oraz niepewnos¢ modelu.
Dlatego tez niezbedne jest opracowywanie tzw. pasywnych metod odpornej detekcji uszko-
dzen. W zwigzku z powyzszym sformutowano teze, ze opracowana metodyka modelowania
neuronowego procesdw uwzgledniajgca wybrane elementy teorii chaosu deterministycznego
umozliwi tworzenie skutecznie dziatajacych systeméw detekcji uszkodzen, odpornych na za-
ktécenia i btedy modelowania.

W celu wykazania stusznosci tej tezy opracowano metodyke modelowania neuronowego
procesow, w ktorej zastosowano wybrane elementy teorii chaosu. Do najwazniejszych wyni-
kow pracy nalezy opis formalny lokalnie rekurencyjnej sieci neuronowej ztozonej z jednostek
przetwarzajacych, dla ktdrych mozliwe jest uzyskanie zachowania chaotycznego. Dla zapropo-
nowanej sieci opracowano rézne schematy uczenia hybrydowego, wzbogacajac je o elementy
inzynierii chaosu. Problem wyboru relewantnych wejs¢ modelu neuronowego zostat rozwia-
zany poprzez rozszerzenie znanej metody wskaznikow pojemnosci informacyjnej. W celu wy-
boru struktury modelu dla danego problemu stosowano metode izolinii kryterialnych oraz
wybrane metody przycinania struktury sieci. Rozwazono réwniez problem analizy stabilno-
Sci uzyskiwanych modeli neuronowych. Odporna detekcja uszkodzen wykorzystuje metode
bazujaca na analizie ilosciowej diagraméw rekurencyjnych wyznaczanych dla residudw.

Weryfikacje wstepna prowadzono dla danych uzyskanych w wyniku symulacji modeli nu-
merycznych oraz danych zgromadzonych na wybranych obiektach przemystowych. Zasadnicze
badania weryfikacyjne prowadzono na podstawie problemu testowego udostepnionego w ra-
mach europejskiego projektu DAMADICS. Wyniki otrzymane podczas obu stadiéw weryfikacji
potwierdzajg stusznos¢ sformutowanej w pracy tezy.

Stowa kluczowe: diagnostyka proceséw technicznych, diagnostyka uszkodzen, odporna

detekcja uszkodzen, lokalnie rekurencyjne sieci neuronowe, inzynieria chaosu.
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The PhD thesis deals with neural model-based fault detection. It is well-known that fault
detection is an absolute must for any practical systems. The main aim of the thesis was
to elaborate the methodology of neural modeling with the use of chaos engineering. This
methodology can be used for creating robust fault detection systems.

Taking into account the current state-of-the-art in the area of the neural model-based
fault detection schemes it was stated that it was necessary to develop more advanced neural
modeling methods in order to reduce uncertainties caused by various sources. On the other
hand, it is well-known that it is impossible to entirely eliminate such origins of uncertainties
as measuring noise, non-measurable disturbances and modeling errors. Therefore, there is
also the need to elaborate robust fault detection methods by enhancing the robustness of
the decision making block. These considerations were the basis for the hypothesis that the
proposed methodology of neural modeling of processes with the use of some elements of
the chaos theory, allowed creating efficient fault detection systems, to be robust enough to
disturbances and modeling errors.

To prove the correctness of the hypothesis, the methodology of neural modeling with the
use of some elements of the chaos theory was elaborated. The main part of the proposed
approach is a locally recurrent neural network that is composed of complex dynamic neural
units for which chaotic behavior can be obtained. For this network several global and local
optimization methods were included into hybrid training schemes. Chaos engineering was
incorporated into both the evolutionary algorithm and the simulated annealing algorithm
in order to improve the efficiency of the tuning procedure. The problem of relevant inputs
selection was solved by means of the method of extended Hellwig's coefficient of integral
capacity of information. Criteria isolines and some sensitive methods were used to find the
suitable architecture of a network. Moreover, the issue of stability analysis of neural models
was also considered. Recurrence quantification analysis of residual signals was proposed to
robust fault detection, too.

The preliminary verification of the elaborated methodology in modeling tasks was carried
out for both simulated and industrial data. The fundamental verification was conducted for
the data made available within DAMADICS benchmark problem. The achieved results proved

the correctness of the formulated hypothesis.

Key words: diagnostics of technical processes, fault diagnosis, robust fault detection,

locally recurrent neural networks, chaos engineering.
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