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Spis najczesciej uzywanych oznaczen i skrétéw

wielko$¢ skalarna,

wektor jednokolumnowy lub jednowierszowy,
macierz o n wierszach i m kolumnach,
zbiér,

macierz jednostkowa,

symbol proporcjonalnosci,

estymator wartosci {.},

funkcja prawdopodobienstwa (.),

funkcja gestosci prawdopodobienstwa (.),
funkcja signum,

przestrzeh n wymiarowa,

wektor zmiennych wejsciowych,

wektor zmiennych wyjsciowych,

wektor zmiennych dodatkowych,

wektor cech stanu,

i-ta klasa zmiennych wyjsciowych,

i-ta klasa wartosci zmiennych dodatkowych,

wrazliwos$¢ diagnostyczna,

umowne zastepcze zrédto,

wielostopniowy model diagnostyczny oparty o sie¢ przekonan,
klasyfikator jednoklasowy (ang. one-class classifier),

stopien uzgadniania (ang. equalization and balance),

sie¢ przekonan (ang. belief network),

wspdtczynnik jakosci odwzorowania,

analiza sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis),
analiza sktadowych gtéwnych (ang. Principal Component Analysis),
analiza sktadowych rzadkich (ang. Sparse Component Analysis),
rzadka reprezentacja sygnatéw (ang. Sparse Signal Representation),
Slepa separacja zrédet (ang. Blind Source Separation),

momenty statystyczne wyzszych rzedéw (ang. higher order statistics),
momenty statystyczne drugiego rzedu (ang. second order statistics),
oznaczenie modelu tozyska hydrodynamicznego,

metoda n-punktowej walidacji krzyzowej (ang. leave one out).



Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1. Wstep

Wspétczesne systemy techniczne sa coraz bardziej ztozone. Dotyczy to zarédwno ich
struktury pod katem wystepujacych elementéw i potaczen, jak réwniez proceséw dy-
namicznych w nich zachodzacych. Stopien ztozono$ci systeméw technicznych wynika
gtéwnie z realizowania przez te systemy coraz bardziej odpowiedzialnych zadan wyko-
nywanych dotychczas przez cztowieka, rosnacych wymagan dotyczacych ochrony $ro-
dowiska, bezpieczenstwa, zwiekszania ich konkurencyjnosci na rynku, przy jednoczesnej
konieczno$ci zapewnienia odpowiedniej niezawodnosci w fazie ich eksploatacji. Ponie-
waz wzrost ztozonosci Srodkéw technicznych nie idzie w parze z podstawowa zasada
projektowania dla niezawodnosci, totez ze wzgledéw ekonomicznych, jak réwniez bezpie-
czenstwa, coraz czesciej stosowane s3 odpowiednie systemy diagnostyczne. Celem tych
systemoéw jest realizacja coraz bardziej ztozonych zadan pozwalajacych na wskazywanie
przyczyn uszkodzen, wczesng detekcje i izolacje uszkodzen, tolerowanie uszkodzen oraz
prognozowanie stanu i dalszego rozwoju niesprawnosci.

Podstawowym zadaniem systeméw diagnostycznych jest najczesciej rozpoznawanie
stanu technicznego, ktéry Scisle zalezy od biezacych proceséw dynamicznych zachodza-
cych w systemie. Procesy te s3 zalezne od okres$lonych wtasnosci wytworu jak réwniez
wtasnosci wynikajacych z interakcji systemu z otoczeniem i nazywane s3 cechami stanu.
Stan techniczny okre$lany jest za pomoca wektora takich cech. Mozliwe jest rozpo-
znawanie stanu technicznego poprzez bezposrednie badanie cech stanu, co nie zawsze
jest mozliwe lub uzasadnione ekonomicznie, jak réwniez poprzez bezposrednie badanie
proceséw uzytecznych lub prowadzenie badan posrednich, poprzez badanie proceséw to-
warzyszacych dziataniu obiektu z zastosowaniem metod dotyczacych analizy tych wyjs¢,
ktére dotycza proceséw resztkowych. Procesy takie sg efektem przeptywu energii dyssy-
powanej, traconej w wyniku ,,(...) réznych proceséw zuzyciowych” [29]. Wyr6zni¢ tutaj
mozna m.in. procesy cieplne, elektromagnetyczne oraz wibroakustyczne [29]. Te ostatnie
s3 wynikiem rozchodzenia si¢ fal sprezystych powstatych w wyniku dziatania pewnych
zrédet, ktére moga byc¢ interpretowane jako bezposrednio niedostepne, nieobserwowane,
rzeczywiste oddziatywania pomiedzy elementami obiektu lub pomiedzy obiektem a oto-
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czeniem. Szczegblnie przydatnym obszarem stosowania metod posrednich jest diagno-
styka stanu technicznego obiektéw podlegajacych wolnozmiennym procesom zuzycia lub
rozregulowania, ktére powodujg stopniowe pogorszenie charakterystyk eksploatacyjnych.

W trakcie badan posrednich mozliwa jest rejestracja réznych zmian wielkosci fizycz-
nych z poziomu otoczenia systemu technicznego. W przypadku proceséw wibroakustycz-
nych dostepnymi pomiarowo oraz tatwo obserwowalnymi sg sygnaty drgan. Jezeli sygnaty
te niosa istotng informacje o stanie obiektu wtedy nazywane s3 sygnafami diagnostycz-
nymi. Cechy tych sygnatéw tworzg zbiér zmiennych obserwowanych. Analogicznie, Zrédfa
sygnatow diagnostycznych to niedostepne pomiarowo, nieobserwowane rzeczywiste od-
dziatywania pomiedzy elementami obiektu lub pomiedzy obiektem a otoczeniem bedace
przyczyna obserwowanych sygnatéw diagnostycznych. Z punktu widzenia systemowego,
cechy Zrédet sygnatéw diagnostycznych tworza tzw. zbiér nieobserwowanych zmiennych
ukrytych.

W pomiarach realizowanych w warunkach przemystowych nie jest mozliwa bezposred-
nia obserwacja zrédet sygnatéw diagnostycznych, a ewentualne metody ich wyznaczania
na podstawie badan posrednich s3 ograniczone poprzez przyjecie licznych zatozen nie
zawsze mozliwych do spetnienia.

Przyktadem zrédet moga by¢ sity miedzyzebne wystepujace w przektadni zebatej
lub odzwierciedlajace je reakcje fozyskowe, ktére chociaz nie s3 bezposrednio dostepne
pomiarowo, to odzwierciedlajg stan obcigzenia watkéw poprzez zmiennos$¢ oporéw ru-
chu oraz naprezen zginajacych, ktére zwigzane sg ze stanem uzebienia, stanem tozysk
itp. Mozna zatem stwierdzi¢, ze w zbiorze nieobserwowanych zmiennych wystepuje taki
podzbiér zmiennych, ktérego elementy wystepuja w rzeczywistosci i sa bardziej skorelo-
wane z cechami stanu niz zmienne obserwowane bedace cechami obserwowanych sygna-
téw diagnostycznych. Ta interesujaca, z punktu widzenia diagnostyki, wtasnos$¢ stata sie
podstawa do podjecia badan zwigzanych z wykorzystaniem koncepcji zrédet sygnatéw
diagnostycznych.

1.2. Geneza badan

Pokazna grupa metod diagnostycznych bazujacych na analizie proceséw drganiowych
i akustycznych stanowi obecnie istotny wktad w diagnostyke techniczng. Nowe metody
oparte na zastosowaniu diagnostyki wspartej modelowo, zastosowanie metod sztucznej
inteligencji, czy tez wreszcie nowoczesna aparatura pomiarowa daja nowe mozliwosci
budowy systeméw diagnostycznych, pozwalajacych na uzyskanie coraz doktadniejszej,
wieloaspektowej oceny stanu technicznego badanego obiektu. Miedzy innymi licznos$é
metod opartych o analize sygnatéw drgan lub sygnatéw akustycznych, spowodowata, ze
od lat powszechnie méwi sie o diagnostyce wibroakustycznej [29,57].

Diagnostyka wibroakustyczna stanowi jedno z podstawowych zadah wibroakustyki®,

W Polsce pojecie wibroakustyki jest powszechnie uzywane [29], natomiast w literaturze zagranicznej
zadania wibroakustyki mieszczg sie w ramach analizy strukturalnej, dotyczy to przede wszystkim zadan
identyfikacji transformacji i przeksztatcenia energii wibroakustycznej, czy tez identyfikacji zrédet.
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czyli nauki o procesach drganiowych i akustycznych. Wymienia sie ponadto pie¢ podsta-
wowych zadan wibroakustyki, ktérymi sa [29]:

e identyfikacja zrédet wibroakustycznych,

e identyfikacja drég propagacji energii wibroakustycznej,
e synteza wibroakustyczna maszyn,

e czynne zastosowanie energii wibroakustycznej,

e sterowanie procesami wibroakustycznymi.

Powyzsze zadania, choé nie wszystkie, s3 wykorzystywane w diagnostyce maszyn.
Szczegdlnie dotyczy to zadania identyfikacji Zrédet wibroakustycznych oraz identyfikacji
drég propagacji ich energii. Obecnie metody te wykorzystuje sie w diagnostyce konstruk-
cyjnej w celu poznania charakterystyk i wtasnosci zrodet, powoddéw wzmozonej emisji
drgan w okreslonych strukturach lub identyfikacji drég propagacji. Badania te przepro-
wadza sie czesto podczas etapu konstruowania przysztego Srodka technicznego, np. na
prototypach, w celu uzyskania informacji o koniecznych zmianach w doborze cech kon-
strukcyjnych i uzyskania przez to lepszej jakosci wytworu. Wigze sie bowiem ona z takimi
wskaznikami jak: trwatos¢, niezawodnos¢, doktadnosé, niski poziom emisji akustycznej,
ktére poprawiaja sie wraz z niskim poziomem drgan wibroakustycznych [29].

Identyfikacja zrédet, jak i drog propagacji energii wibroakustycznej jest réwniez sto-
sowana w diagnostyce eksploatacyjnej. Przyktadem moze by¢ identyfikacja wyciekéw w
sieciach przemystowych, lokalizacja mikropeknie¢ w uktadach strukturalnych, lub lokali-
zacja niesprawnej maszyny dziatajacej w parku maszynowym posréd maszyn o podobnych
wtasciwosciach [65,67,68].

Dotychczas nie opracowano zgodnej teorii dotyczacej sposobu transformacji i prze-
noszenia energii wibroakustycznej [55]. Dlatego tez identyfikacja drég propagacji, a po-
Srednio zwigzana z nim identyfikacja zrédet sg rozwigzywane z zastosowaniem metod,
ktére bazuja na przyjeciu pewnych uproszczen oraz wielu zatozen.

Istotnym faktem jest jednak brak powszechnego wykorzystania wspomnianych me-
tod w diagnostyce maszyn czy proceséw. Powyzsze metody oraz poruszona problematyka
staty sie przyczynkiem do refleksji nad mozliwoscia wykorzystania identyfikacji zrédet dla
celéw diagnostyki. Wydaje sie, ze wykorzystanie metody identyfikacji zrédet wibroaku-
stycznych moze okazac sie przydatne w diagnostyce eksploatacyjnej jako metoda pozwa-
lajaca na uzyskanie nowego zredukowanego zbioru sygnatéw diagnostycznych; byé moze
nawet wspomagajaca ocene identyfikacji zmian stanéw technicznych obiektu dla potrzeb
diagnozowania.

Identyfikacja zrédet wibroakustycznych moze przyczynié¢ sie do zredukowania liczby
analizowanych sygnatéw diagnostycznych, miedzy innymi ze wzgledu na prowadzenie po-
miaréw w warunkach przemystowych, gdzie liczba sygnatéw pomiarowych, ktére nalezy
uwzgledni¢ podczas diagnozowania przewyzsza czesto liczbe istotnych (relewantnych)
zrédet wibroakustycznych, ktérych skutki dziatania s3 obserwowane. Przykfadem moga
by¢ pomiary dokonywane w encefalografii (EEG), gdzie konieczna jest spora liczba elek-
trod pomiarowych, nawet kilkadziesiagt, do $ledzenia ,(...)bioelektrycznej spontanicznej
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aktywnosci” [129], [53] mézgu cztowieka, natomiast liczba istotnych Zrédet jest nie-
wielka. W dodatku pomiary sa zaktécone poprzez inne zrédta, zwigzane np. z takimi
czynnosciami jak mrugniecie oka, przetykanie $liny itp, ktére nalezy odseparowaé. W przy-
padku diagnostyki maszyn, np. przektadni zebatych, jest to sytuacja, gdzie ze wzgledu
na rézne drogi propagacji sygnatéw np.: poprzez fundament, zebnik, koto itp., nie jest
mozliwe uzyskanie sygnatu reprezentujacego wszystkie sktadowe sygnatéw generowane
poprzez uktad, za pomoca jednego czujnika i to takiego sygnatu, ktéry bytby sygnatem
~ergodycznym” dla danego obiektu. W zwigzku z powyzszym, w celu oceny stanu tech-
nicznego, konieczne jest pozyskanie wielu sygnatéw i ich analiza. To samo dzieje sie w
przypadku maszyn o wyraznie jednym dominujacym wymiarze gabarytowym nad pozo-
statymi jak np. turbozespoty energetyczne. Moze réwniez okazac sig, ze uzyskany nowy
zredukowany zbiér zrédet sygnatédw diagnostycznych, w szczegdélnosci zmienne ukryte
zrédet, moga okazac sie bardziej wrazliwe na ocene klasy stanu obiektu. Pozostaje za-
tem pytanie, czy identyfikacja zrédet wibroakustycznych moze stac sie przydatnym na-
rzedziem diagnostycznym? Czy nie warto zamiast obserwowac tylko sygnaty pomiarowe,
identyfikowac ich zrédta?

Zrédta sygnatéw diagnostycznych, a doktadniej ich cechy moga byé réwniez stoso-
wane w identyfikacji wielostopniowych modeli diagnostycznych w postaci tzw. zmiennych
dodatkowych.

Zmienne dodatkowe to cechy sygnatéw dodatkowych stosowanych w wielostopnio-
wych modelach diagnostycznych petnigce role zmiennych instrumentalnych, ktére po-
zwalaja m.in. na:

e interpretacje parametréw modelu,

e dekompozycje modelu globalnego dzieki czemu mozliwe jest ograniczenie liczby
uwzglednianych cech wejsciowych poszczegdlnych stopni modelu,

e budowanie modelu diagnostycznego jako modelu wielostopniowego,

e wprowadzanie dodatkowej wiedzy.

Istotnym zagadnieniem pozostaje sprawa identyfikacji zrédet dla potrzeb wyznacza-
nia zmiennych dodatkowych. W dotychczasowych pracach [139], [135], [116] zwiaza-
nych z identyfikacja wielostopniowych modeli diagnostycznych wykorzystujacych cechy
sygnatéw dodatkowych, najczesciej byty one wielkosciami fizycznymi bezposrednio nie
uwzglednianymi w definicjach stanu obiektu i dotyczyty bezposrednio nieobserwowanych
oddziatywan rzeczywistych. Sygnaty te pozyskiwane byty z modeli numerycznych o wy-
starczajacym stopniu szczegdtowosci dotyczacym dynamiki obiektu.

W niniejszej rozprawie podjeto préobe wyznaczania zmiennych dodatkowych z zasto-
sowaniem metod heurystycznych pozwalajacych na poszukiwanie umownych zastepczych
zrédet sygnatéw diagnostycznych, ktére moga byc interpretowane jako niedostepne po-
miarowo, nieobserwowane, wirtualne oddziatywania pomiedzy elementami obiektu lub
pomiedzy obiektem bedace przyczyna obserwowanych sygnatéw diagnostycznych.
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1.3. Cel i tezy pracy

Celem pracy jest opracowanie metody identyfikacji umownych zastepczych zrédet sy-
gnatéw diagnostycznych dla potrzeb wyznaczania zmiennych dodatkowych stosowanych
w wielostopniowych modelach diagnostycznych. W planie badan zatozono, ze:

e opracowany zostanie symulator obiektu, na podstawie ktérego pozyskany zostanie
wybrany zbiér przyktadéw uczacych,

e przeprowadzone zostang badania literaturowe dotyczace metod identyfikacji zrédet,

e zostanie opracowana szczegétowa postaé diagnostycznego modelu wielostopnio-
wego,

e zostanie opracowana metoda identyfikacji zmiennych dodatkowych pozwalajaca na
ich wyznaczenie na podstawie przetwarzania zbioru zmiennych obserwowanych,

e przeprowadzona zostanie identyfikacja wielostopniowego modelu diagnostycznego
przy zastosowaniu réznych sposoboéw identyfikacji zmiennych dodatkowych co po-
zwoli na przeprowadzenie badan poréwnawczych.

Motywacja do podjetych badan jest potrzeba:

e kontynuacji badan zwigzanych z rozwojem metod modelowania diagnostycznego z
zastosowaniem wielostopniowych modeli diagnostycznych,

e zbadania mozliwosci wykorzystania zidentyfikowanych zrédet sygnatéw diagno-
stycznych do rozpoznawania stanu, co posrednio zwigzane jest z wyznaczaniem
zredukowanego relewantnego zbioru cech diagnostycznych.

Tezy pracy

1. Cechy zastepczych umownych zrédet sygnatéw diagnostycznych moga by¢ stoso-
wane jako cechy uzyteczne w modelach diagnostycznych.

2. Zastosowanie wiedzy dziedzinowej na temat zrédet sygnatéw diagnostycznych po-
zwala na zwigkszenie wrazliwosci zmiennych dodatkowych oraz wzrost sprawnosci
diagnozowania wybranych modeli diagnostycznych.

1.4. Opis zawartosci pracy

W rozdziale 2 przedstawiono przeglad zagadnien zwigzanych z modelowaniem dia-
gnostycznym ze szczegdlnym uwglednieniem koncepcji wielostopniowego modelu diagno-
stycznego z zastosowaniem sieci przekonan. W rozdziale 3 przedstawiono przeglad metod
dotyczacych identyfikacji zrodet zastepczych, umownych zastepczych Zrédet sygnatéw
diagnostycznych oraz zmiennych ukrytych, z uwglednieniem szeroko obecnie rozwija-
nych metod $lepej separacji zrodet. Opis proponowanej metody zostat przedstawiony w
rozdziale 4. Rozdziat 5 przedstawia numeryczny model wielopodporowej maszyny wir-
nikowej, ktdéry zostat zastosowany jako model obiektu dla potrzeb identyfikacji modelu
diagnostycznego. W rozdziale tym potozono nacisk na wyjasnienie sposobu modelowania



14 Rozdziat 1. Wprowadzenie

zrédet. Rozdziaty 6 i 7 to przyktady wielostopniowych modeli diagnostycznych identy-
fikowanych z zastosowaniem réznych sposobdéw identyfikacji zmiennych dodatkowych.
Whioski dotyczace poréwnania metod oraz inne wnioski ogdlne i szczegdtowe przedsta-

wiono w rozdziale 8.



Rozdziat 2

Modele diagnostyczne

Diagnostyka wsparta modelowo wigze sie z etapem modelowania obiektéw z zasto-
sowaniem réznych typéw modeli. Sposrdd licznego zbioru niejawnej reprezentacji wiedzy
diagnostycznej czesto stosuje sie modele systemowe. Tworzenie ich jest w tym przypadku
préba opisywania pewnego ukfadu, myslowo wyodrebnionego z otoczenia, na podstawie
wiedzy jaka posiadamy. Konieczne jest rowniez okreslenie sposobu oddziatywania otocze-
nia na uktad oraz uktadu na otoczenie poprzez wskazanie wejs¢ i wyj$¢ obiektu. Mozliwe
jest tworzenie modeli o ré6znym stopniu szczegdtowosci w zaleznosci od tego jak do-
ktadna jest nasza wiedza i czy model ten ma stuzy¢ jedynie detekcji uszkodzen badz
niesprawnosci, czy tez interesuje nas lokalizacja duzej liczby uszkodzen. O jakosci pro-
cesu diagnozowania, prowadzonego w diagnostyce wspartej modelowo, decyduje przede
wszystkim wiedza w postaci niejawnej reprezentowana modelem obiektu.

2.1. Modele diagnostyczne

Modele obiektéw wykorzystywane s3 réwniez w diagnostyce symptomowej. Stoso-
wane jako symulatory stuza do pozyskiwania relacji diagnostycznych, ktérych ztozony
opis wymusza stosowanie modeli danych. Poniewaz gtéwnym celem diagnostyki jest roz-
poznawanie stanu, dlatego tez dziatanie takiego modelu zwigzane jest z odwzorowy-
waniem danych dotyczacych interakcji modelu obiektu z otoczeniem, w stan obiektu.
Model, ktéry opisuje takie dane nazywany jest modelem diagnostycznym [48].

Brak mozliwosci bezposredniego identyfikowania modeli diagnostycznych, a z dru-
giej strony rozwdj numerycznego modelowania danych wielowymiarowych, przyczynit sie
do opracowania metody opierajacej sie na definiowaniu relacji diagnostycznych, z za-
stosowaniem eksperymentéw symulacyjnych [48]. Przyktadem modelu diagnostycznego
opisujacego w sposéb niejawny omawiane relacje jest odwrotny model diagnostyczny,
ktorego zadaniem jest przeksztatcanie zbioru symptoméw w bedace przedmiotem zain-
teresowania klasy stanéw obiektu.

Identyfikacja odwrotnego modelu diagnostycznego zwigzana jest z budowa ztozonych
numerycznych modeli obiektéw, ktére pozwalajg na symulowanie ztozonych stanéw. Mo-
dele obiektéw wymagaja z kolei odpowiedniego strojenia ich parametréw w celu uzyskania
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zgodnosci z obiektem rzeczywistym. Dopiero odpowiednio wysoka zgodno$¢ modelu z
obiektem rzeczywistym pozwala na przygotowanie modeli odwrotnych.

Wyznaczanie modelu odwrotnego N dla danego modelu obiektu M zostato przed-
stawione na rysunku 2.1.

P(cls)
P Klasyfikator
S C
—_— ud
WDI——n-- Model
1
CK -
g M —> r
UN
- Modsl
A odwrdtny
>/
/ N

¥

Obiekt

Rys. 2.1. Wyznaczanie modelu odwrotnego [48]

Model obiektu opisuje relacje pomiedzy zbiorem wej$¢ obejmujacym:
e cechy stanu S,
e warunki dziatania W D,
e wartosci cech konstrukcyjnych obiektu, ktére nie ulegaja zmianom CK,

e oraz inne nieznane lub trudne do oszacowania wartosci wptywajace na dziatanie
obiektu UN;

a wektorem znanych u0 i nieznanych ul wyjs¢ bedacych skutkiem dziatania obiektu.
W wyniku strojenia modelu odwrotnego poszukiwane s3 takie parametry modelu
odwrotnego, ktére pozwalaja na minimalizacje btedu:

k n

DD ld(Peiglsy) = N(u0,, WD;|CK;)P = min (2.1)

j=1 i=1

gdzie ¢; jest klasa stanu uzyskana na podstawie klasyfikatora C, d(.) jest funkcja decy-
zyjna klasyfikatora C, natomiast s jest wektorem cech stanu, a n jest liczba rozpatrywa-
nych klas stanu, a k liczba przyktadéw uczacych.

2.2. Wrazliwosé cech sygnatow diagnostycznych

Budowanie efektywnego systemu diagnozujacego z zastosowaniem modeli diagno-
stycznych wymaga przygotowania odpowiedniego zbioru przyktadéw uczacych sktadaja-
cego sie najczesciej z uporzadkowanego zbioru par

(z,Y5), (2.2)
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gdzie x jest wektorem cech sygnatéw obserwowanych bedacych elementami przestrzeni
cech, oraz etykiet Y; klas stanu okreslajacych ich przynaleznosé.

Sprawno$¢ systemu diagnostycznego opartego na zastosowaniu modeli diagnostycz-
nych jest zalezna nie tylko od ich wtasnosci uogdlniajacych oraz mozliwosci dopasowy-
wania ale réwniez od uzyteczno$ci cech sygnatéw, rozumianej jako warto$¢ kryterium
selekcji cech zawartych w zbiorze przykfadéw uczacych. W celu uzyskania cech uzy-
tecznych stosowane sg rézne metody. Mozna je podzieli¢ na dwie podstawowe grupy
polegajace na:

e zastosowaniu odpowiedniego przeksztatcenia zapewniajacego redukcje liczby roz-

patrywanych cech jak np.: skalowanie wielowymiarowe, analiza skupien, analiza
sktadowych gtéwnych, analiza czynnikowa, analiza dyskryminacyjna itp.,

e selekcji cech najbardziej istotnych poprzez usuwanie ze zbioru wszystkich przy-
ktadéw cech zawierajacych najmniejszg ilos¢ informacji o stanie obiektu, jak np.
analiza wariancji wielu zmiennych, regresja krokowa [125], analiza wrazliwosci.

Sposréd szeregu wymienionych metod, ciekawa grupe metod selekcji cech uzytecz-
nych stanowiag metody badania wrazliwosci diagnostycznej. Umozliwiajg one przypisanie
poszczegdlnym cechom sygnatéw ,(...)ilosciowych lub jakosciowych miar jej wzgledne;
zmiany jako skutku niewielkiej zmiany stanu technicznego” lub klasy stanu [47], [125].

Definicje wrazliwosci przedstawia ponizsza zalezno$¢ [125]:

VIX;(Ye), X;(Ye))

st = (2.3)
I ‘/ref

gdzie

° 3;'- jest wartoscig wrazliwosci j-tej cechy na zmiane klasy Y; na inng klase,

o V(X;(Y;),X,;(Yy)) jest wybrang miara zmiennosci cechy sygnatu X; wynikajaca

ze zmiany klasy stanu z Y; na Y},

e X jest zbiorem wartosci j-tej cechy,

e Y jest i-ta rozpatrywana klasg stanu,

o Vs to wartos¢ skalujaca np. sumaryczna warto$¢ wybranej miary zmiennosci cech.

Najczesciej w zbiorze przyktadéw uczacych postugujemy sie zbiorem wartosci jako-
Sciowych opisujacych rozpatrywane klasy stanu. Ciekawa propozycja badania wrazliwosci
cech z uwzglednieniem klas stanu jest statystyczna metoda badania wrazliwosci oparta
na zastosowaniu rangowej analizy korelacyjnej [47]. W przypadku jej stosowania wyko-
rzystywane s3 miary zmiennosci V' wartosci cech X;, ktére zapisywane s3 w postaci
przedziatéw ufnosci wyznaczonych na podstawie poréwnan wielokrotnych przedstawia-
jace réznice pomiedzy poszczegdlnymi parami grup [125]

(i.k) . A (1K)
< Az Ay >, (2.4)

gdzie 7 oznacza rozpatrywana ceche, Aazg’f) dolne ograniczenie przedziatu, A:cgi’jk) gorne
ograniczenie przedziatu, a (i, k) oznacza rozpatrywana pare klas stanu (i, k). Miary te
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zawieraja informacje o tym jaki wptyw zmiany klas stanu wywieraja na zmiany wartosci
cech.

Okreslenie przedziatéw ufnosci pozwala na wyznaczanie wartosci wrazliwosci czast-
kowe;j sy’k) [125] zawierajacej informacje o tym czy j-ta cecha pozwala na rozréznienie
pary stanéw (i, k). Warto$¢ wrazliwosci czastkowej moze by¢é wyznaczana na podstawie
nastepujacej zaleznosci [125]:

1, jezeli: sgn(A (ljk)) = sgn(AxSiJk)) =1
. ik i,k)
ng,k) _J) -1, jezeli: sgn(A (J )) (AX(JrJ )=—-1 (2.5)
AX(Z k)+A (2 k)

o . . 17k lk
P o7l (ML) # sgn(Axij )

W celu okreslenia w jakim stopniu j-ta cecha pozwala odrézni¢, i-tg klase stanu od
pozostatych n — 1 klas, obliczana jest warto$¢ wrazliwosci grupowej, ktéra zdefiniowana
Jest nastepujaco,
> |5t

k17(,k)

n—1

L= , (2.6)
gdzie s§ jest elementem wektora wrazliwosci grupowej j-tej cechy, a n jest liczbg rozpa-
trywanych klas stanu.
sT = [s};85; .. 8)). (2.7)
Ostatecznie wrazliwo$¢ nazywana wrazliwoscig gtéwna j-tej cechy dana jest zalezno-
Scig [125]:
21551

5§ == (2.8)

Ciekawe przyktady metod badania wrazliwosci cech sygnatéw diagnostycznych w tym
rowniez stosowania w tym celu metod rangowych zostaty przedstawione w pracy [125].

2.3. Modele wielowarstwowe

Innym sposobem pozwalajagcym na redukowanie przestrzeni rozpatrywanych cech sy-
gnatéw diagnostycznych i tym samym na poprawe sprawnosci diagnozowania z zasto-
sowaniem modelu diagnostycznego jest wykorzystanie mozliwosci dekompozycji modelu
globalnego na modele lokalne. Sposréd wielu modeli istotne znaczenie w tej kwestii zna-
lazty modele wielowarstwowe [42]. Modele te s3 modelami o strukturze réwnolegtej, w
ktérych poszczegdlne warstwy s zwigzane z lokalnymi modelami danych. Stosowanie
modeli wielowarstwowych podyktowane jest utrudnieniami zwigzanymi z identyfikacja
modeli globalnych i ich weryfikacja, w szczegdélnosci wtedy, gdy modele te opisuja wielo-
wymiarowe dane [42]. Dekompozycja modelu globalnego na modele lokalne ma na celu
ograniczenie liczby uwzglednianych wej$¢ i wyjs¢. Stosowane w tym celu ,wyspecjalizo-
wane" modele lokalne opisuja jedynie wybrane wyjscia na zredukowanym zbiorze wejs¢. W
pracach [84], [135], [139], [116] prowadzono badania zwigzane z zastosowaniem modeli
wielowarstwowych. Zadanie rozprzegania modeli globalnych na modele lokalne przynosi
korzy$¢, gdy taczy sie z rozprzegnieciem opiséw lokalnych [84], [135], [42] niekoniecznie
zwigzanym z dekompozycja przestrzenng modelu.
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2.4. Model BNBM

Nieodzownym elementem inteligentnych systeméw diagnostycznych pozwalajacych
na uzyskanie odpowiedzi dotyczacej stanu technicznego lub informacji o jego zmianach
jest modut wnioskowania diagnostycznego. Modut ten, korzystajac z baz wiedzy, zawiera-
jacych zaréwno relacje diagnostyczne pozyskane za pomoca sformalizowych metod pozy-
skiwania wiedzy [100], [101], jak i wiedzy opisanej w spos6b niejawny poprzez zastosowa-
nie modeli obiektéw jako elementéw baz wiedzy systeméw doradczych [119], [120], [121],
mogtby realizowaé zadanie wnioskowania stosowane w diagnostyce wspartej modelowo
oraz symptomowo.

Ograniczone mozliwosci diagnostyki symptomowej, ze wzgledu na trudnosci z wy-
artykutowaniem definicji symptomoéw przez specjalistéow w przypadku ztozonego, spe-
cyficznego obiektu diagnozowanego, w szczegdélnosci zas w przypadku uszkodzen wie-
lokrotnych, przyczynity sie¢ do rozwoju diagnostyki wspartej modelowo. Trudno jednak
nie doceni¢ zalet diagnostyki symptomowej, ktéra nadal jest stosowana tam, gdzie zbu-
dowanie modelu analitycznego lub zidentyfikowanie modelu tzw. czarnej skrzynki jest
niemozliwe. Nietatwo tez zgodzi¢ sie z podejsciem stosowania tylko diagnostyki wspartej
modelowo tam, gdzie znane s3 definicje symptoméw; na przyktad specjalistom zajmuja-
cym sie dang klasg obiektéw jak i operatorom obserwujacych wybrany fragment instalacji
technologicznej. Wynika stad potrzeba stosowania obu metod dla potrzeb opracowywa-
nia skutecznych metod diagnostycznych.

Rozwigzaniem moze by¢ koncepcja modelu BNBM (ang. belief network-based mo-
del), ktérej zarys przedstawiono w pozycji [40]. Model ten jest wielostopniowym modelem
diagnostycznym, ktéry moze by¢ traktowany, jako specjalna postac klasyfikatora diagno-
stycznego, ktéry odpowiednim wektorom symptomdw przypisuje stopnie przekonania o
stanie obiektu. Z punktu widzenia modelowania diagnostycznego przedstawiona koncep-
cja stanowi rozwigzanie taczace zalety diagnostyki symptomowej oraz diagnostyki wspar-
tej modelowo [41], [43], [44], [118], [45]. Zastosowana dekompozycja modelu pozwala
ponadto na uproszczenie zadania budowy modelu diagnostycznego oraz jego tatwiejsze
definiowanie poprzez niezalezng identyfikacje poszczegdlnych stopni modelu.

Istotng zaleta omawianego modelu jest mozliwos¢ implementacji wiedzy w postaci
np.: réwnan fizycznych, ograniczen, prawdopodobienstw a priori dotyczacych zmiennych
dodatkowych jak i klas stanéw, funkcji gestosci prawdopodobienstwa zmiennych dodat-
kowych, asocjacji pomiedzy dodatkowymi zmiennymi oraz stanami itp.

Ogdlna posta¢ modelu zostata przedstawiona w pracy [43]. Mozliwe jest stosowa-
nie wybranej koncepcji realizujacej poszczegdlne zadania takiego modelu. Przyktadowa
struktura tego modelu taczaca zalety modelowania probabilistycznego oraz modelowania
rozmytego obejmuje [41]:

e pierwszy stopien modelu BNBM, ktéry jest zbiorem réwnolegle dziatajacych przy-
blizonych klasyfikatoréw jednoklasowych OC'C'. Kazdy z nich moze by¢ interpre-
towany, jako definicja zbioru rozmytego. W wyniku stosowania zbioru réwnolegle
dziatajacych klasyfikatoréw jednoklasowych uzyskiwany jest zbidr stopni przyna-
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Rys. 2.2. Przyktadowa posta¢ modelu BNBM. Na podstawie [43]. z, y-zbiér zmiennych
wejsciowych /wyjsciowych, 4, xp, v~ podzbidr zmiennych wejéciowych, odpowiednio do

LIl lub Il stopnia

leznosci do okreslonych klas wartosci zmiennych dodatkowych, dla ktérych te kla-
syfikatory zostaty zdefiniowane. W sensie zbioréw rozmytych, wyznaczone stopnie
moga by¢ interpretowane, jako wartosci ich funkcji charakterystycznej. WejSciami
klasyfikatoréow sa wybrane elementy zbioru wej$¢, co oznacza, ze przestrzen cech
dla poszczegdlnych klasyfikatoréw moze by¢ rézna.

drugi stopien E&B jest stosowany wtedy, kiedy dostepna jest wiedza na temat
rozpatrywanego obiektu dla ktérego definiowany jest model diagnostyczny. Wy-
nikiem stosowania tego stopnia s3 uzgodnione wartosci zmiennych dodatkowych
spetniajacych zatozenia wynikajace z zaimplementowanej wiedzy np. w postaci
réwnan ograniczajacych. Wejsciem tego stopnia jest wektor stopni przynalezno-
$ci klas wartosci zmiennych dodatkowych, natomiast wyjsciem s3 ich skorygowane
wartosci o wektor poprawek.

trzeci stopien reprezentowany jest w postaci sieci przekonan BN, ktéra zajmuje
sie interpretacja stopni przynaleznosci klas wartosci zmiennych dodatkowych. Wyj-
$ciem z tego stopnia jest wektor stopni przekonania o wystapieniu rozpatrywanych
klas stanu.

Przyktady zastosowania omawianej koncepcji zostaty przedstawione w pracach [116],

[118].

Oprécz wspomnianych wej$é stopnia |, jako zmienne wejSciowe modelu moga byé

rozpatrywane zmienne okreslajace warunki dziatania obiektu (np. warto$¢ predkosci ob-

rotowej, warto$¢ obcigzenia) oraz zmienne opisujace niezmienne cechy konstrukcyjne

obiektu. ldentyfikacja modelu BNBM wymaga wprowadzenia zmiennych dodatkowych.

Ich wybér wymaga odpowiedniej wiedzy dziedzinowej o badanym obiekcie, co jest pod-

stawg do bezposredniego wprowadzenia wiedzy do modelu BNBM o badanym obiekcie.

2.4.1. Generowanie obrazéw sygnatéw diagnostycznych

W tym podrozdziale opisane zostaty dziatania zwigzane z realizacja przeksztatcenia

polegajacego na generowaniu obrazu danych wejsciowych:

OCC:zy —y, (2.9)
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ktérego elementem wykonawczym jest | stopien modelu BNBM. Przeksztatcenie to po-
dyktowane jest gtéwnie potrzeba redukcji nadmiernej liczby mozliwych do wyznacze-
nia cech sygnatéw diagnostycznych, ktérych liczno$¢ wynika z mozliwosci stosowania
numerycznych modeli obiektéw wykorzystywanych do uczenia modeli diagnostycznych.
Zastosowanie modeli lokalnych, umozliwia usuniecie tej niedogodnosci. Warunkiem jest
dekompozycja modelu globalnego podyktowana nie podziatem przestrzennym obiektu
np. na podzespoty, ale dekompozycja wynikajaca z rozprzegniecia opiséw lokalnych po-
zwalajaca na wzajemne uniezaleznienie modeli lokalnych. Wprowadzenie zmiennych do-
datkowych Y, petnigcych role zmiennych instrumentalnych w modelu BNBM pozwala
na wygodne rozprzeganie tych modeli [135], [139], [42]. Przyjety sposéb reprezenta-
cji zmiennych dodatkowych determinuje postaé modeli lokalnych. Tym samym mozliwe
jest identyfikowanie modeli dla zmiennych dodatkowych zapisanych w postaci ciggtej
np. poprzez budowanie modeli ilosciowych, lub dla zmiennych dodatkowych w postaci
ziarnistej poprzez tworzenie np. modeli jakosciowych, rozmytych, modeli przekonan itp.
Badania z wykorzystaniem tych ostatnich dowodza, ze zastosowanie modeli ziarnistych
zapewnia odpowiedni kompromis pomiedzy doktadnoscia modeli, a ich iterpretowalno-
Scig [108], [90], co z kolei przy odpowiednim doborze ziarnistosci danych prowadzi do
odpowiedniego poziomu wtasnosci uogdlniajacych modeli.

Istotnym zagadnieniem jest wybor odpowiedniego poziomu ziarnistosci przestrzeni
wartosci zmiennych dodatkowych, w ktérej dokonywane jest przypisywanie zmiennej z
do klas warto$ci zmiennych dodatkowych. W pracy [39] wprowadzono w tym celu po-
jecie obrazéw cech, ktére moga byc¢ interpretowane jako wektor stopni przekonania o
przynaleznosci do rozpatrywanego zbioru klas wartosci zmiennych dodatkowych.

W opisywanym modelu formalnym zapisem ziaren informacji o zmiennych dodatko-
wych s3 klasy wartosci zmiennych dodatkowych opisane zbiorami rozmytymi. Funkcje
charakterystyczne tych zbioréw estymowane sg na podstawie odpowiednio przeskalowa-
nych funkcji potencjalnych klasyfikatoréow jednoklasowych. Kazde przeksztatcenie zdefi-
niowane przez przyblizony klasyfikator jednoklasowy ma postac,

Ai iy > Ya, (2.10)

gdzie 2, €RY i ya,€[0, 1].

Przeglad klasyfikatoréw jednoklasowych, ktére moga byé stosowane jako elementy
pierwszego stopnia modelu BNBM zostat przedstawiony w pracy [115].

W wyniku stosowania grup klasyfikatoréow, zwigzanych z dokonana dekompozycja
modelu globalnego uzyskiwane sg wyniki w postaci wektoréw stopni przekonania o przy-
naleznosci wartosci rozpatrywanych zmiennych do okreslonych klas. Wektory te rozpa-
trywane s3 jako obrazy wartosci zmiennych procesowych.

Jezeli zadanie klasyfikacji wieloklasowej dla m klas wartosci zmiennych dodatkowych
realizowane jest za pomoca m klasyfikatoréw jednoklasowych to otrzymywany jest obraz
cech w postaci wektora

QA: [yA17yA27"'7yAm]' (211)

Interpretacje graficzng omawianego przeksztatcenia przedstawia rysunek 2.3. Istotna
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zaleta omawianej transformacji jest mozliwo$¢ uzyskania prostego, zredukowanego opisu
stopni przekonan o przynaleznosci do klas wartosci zmiennych dodatkowych. Ponadto
istotng zaletg jest mozliwos¢ stosowania wielu efektywnych klasyfikatoréw umozliwiaja-
cych zastosowanie zaréwno prostych przeksztatcen liniowych jak i ztozonych przeksztat-
cen nieliniowych.

Rys. 2.3. Interpretacja graficzna transformacji z przestrzeni cech do przestrzeni obrazéw
za pomoca klasyfikatoréw jednoklasowych zdefiniowanych funkcjami potencjalnymi

2.4.2. Uzgadnianie obrazéw

Zastosowana i sformalizowana posta¢ reprezentacji wiedzy uwzgledniajaca informa-
cje na temat zmiennych dodatkowych zapisywana jest w drugim stopniu modelu, ktéry
realizuje przeksztatcenie

Bizp—y,, (2.12)

gdzie zmiennymi wejsSciowymi s3 wybrane obrazy stopni przynaleznosci do rozpatrywa-
nych klas zmiennych dodatkowych x5, natomiast zmiennymi wyjsciowymi y , s3 uzgod-
nione stopnie przekonania o przynaleznosci do rozpatrywanej klasy zmiennych dodatko-
wych uzyskane na podstawie odpowiedniego wektora poprawek.

Podstawa dziatania tego stopnia jest mozliwo$¢ wprowadzania ograniczen wynikaja-
cych z wiedzy dziedzinowej na temat badanego obiektu. Jezeli brak jest takiej wiedzy, to
stopien ten moze zosta¢ pominiety. W przypadku stosowania tego stopnia zmienne do-
datkowe sa poddawane uzgadnianiu w oparciu o réwnania ograniczajace, ktérych zmien-
nymi s3 cechy dodatkowe. Poniewaz, w rozpatrywanym ujeciu, wynikiem stosowania
pierwszego stopnia modelu BNBM jest wektor stopni przekonania o przynaleznosci do
klas wartosci zmiennych dodatkowych, tym samym konieczne staje sie bezposrednie ope-
rowanie na zmiennych jakosciowych lub zastosowanie odpowiednich technik wyostrzania
w celu uzyskania zmiennych liczbowych.
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W celu rozwigzania zadania polegajacego na uzgodnieniu wartosci stopni przekonania
o przynaleznosci do rozpatrywanych klas wartosci zmiennych dodatkowych mozliwe jest
zastosowanie metody wyréwnawczej przedstawionej w [66]. Zmodyfikowana postacl tej
metody opisano ponizej.

Niech kazda klasa wartosci zmiennych dodatkowych
C={c,co,...ien} (2.13)

bedzie okreslona elementem reprezentatywnym {n;} . Wyostrzona zmienna dodatkowa
moze przyjmowaé wartos¢ iloczynu

Znajac wektor przyktadéw o oraz r réwnan warunkowych w postaci:
Fi(o1 +v1,09 + vay .cciop +v,) =0 (2.15)

dla ¢ = 1...r, gdzie v jest poprawka. Poszukiwany jest wektor wartosci poprawek v
pozwalajacy na spetnienie réwnan warunkowych. Poniewaz uzyskane rozwigzanie moze
posiada¢ nieskonczenie wiele rozwigzan poszukiwane s3 wartosci v; spetniajace kryterium
najmniejszych kwadratéw dla wartosci poprawek.

Zz=0] + 0 + 05+ ... + V' = min (2.16)

Majac réwnania warunkowe w postaci liniowej, réwnania odchytek przyjmuja forme:

alv = ajav1 + a1 + . + a1 0, +wp =0 (2.17)
a3 0 = a1V + A2,z + .. + AUy + wy =0
(2.18)
sz = Gr101 + Qr U2 + oo A Ap Uy + Wy = 0
gdzie w;
Wi = E(Ol + V1,02 + V2, ..., 0p + Un) - Fi(017 02, -y On) (219)
Uktad réwnan (2.17) w postaci macierzowej ma postac:
AV +w =0 (2.20)

Spetnienie warunku (2.16) przy uwzglednieniu stosownych réwnan warunkowych wymaga
znalezienia ekstremum funkgcji F:

Fr(Vim Mr) = 2 = 20010 — 2X0a50 — ... — 2)\,a,0 (2.21)

przy czym spetniony jest warunek v > r.
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Podstawowy warunek konieczny dla istnienia ekstremum jest réwny

oFy,

v;

= 2Ui - 2)\1@171' - 2)\2(12’1' T oeees T 2/\rar,i =0 (222)

stad
Vi = )\1@1,1' + )\2@271' + ...+ )\TCLTJ' =0 (223)

Poprzez podstawienie réwnania (2.24) do réwnan (2.17) uzyskiwany jest uktad réwnan.
Posta¢ macierzowa tych réwnan dana jest zaleznoscia:

AA"A+w=0 (2.24)

Wektor wspdtczynnikéw Lagrange'a jest réwny:

A=(AAT) W (2.25)

natomiast poszukiwany wektor poprawek jest réwny:

v=(A")A (2.26)

Stosowanie powyzszej metody wymaga odpowiedniego zdefiniowania elementéw re-
prezentatywnych dla klas wartosci zmiennych dodatkowych. W szczegdlnosci jest to
wazne w przypadku niewielkiego poziomu ziarnistosci zmiennych wystepujacych pomie-
dzy pierwszym i drugim stopniem modelu, gdzie koniecznym moze okazaé sie zastoso-
wanie w miejscu réwnania (2.16) wazonego kryterium najmniejszych kwadratéw.

2.4.3. Interpretowanie obrazéw

Trzeci stopien modelu zajmuje si¢ interpretacja obrazéw sygnatéw diagnostycznych
z zastosowaniem sieci przekonan. Zadaniem tego stopnia jest przeksztatcenie obrazéw
stopni przynaleznosci do klas wartosci zmiennych dodatkowych, w wektor stopni prze-
konania o wystgpieniu danej klasy uszkodzenia lub niesprawnosci. Sie¢ przekonan jest
petnym modelem probabilistycznym opisujacym w sposéb dyskretny taczng funkcje ge-
stosci prawdopodobieristwa [79]:

K
P(Ny = s1,..Nk = si) = | [ P(si|Rodzice(N;)) (2.27)
i=1
gdzie kazdy N; jest weztem sieci przyjmujacym wartosci wykluczajacych sie wzajemnie
stanéw s;, natomiast P(s;|Rodzice(N;)) jest warunkowa gestoscia prawdopodobienstwa
zapisywana w tablicy prawdopodobienstw warunkowych, a Rodzice(N;) jest zbiorem we-
ztéw rodzicow rozpatrywanego wezta N;. Przedstawiony powyzej zwiezty opis tacznego
rozktadu funkcji gestosci prawdopodobienstwa wynika z wykorzystania warunkowych nie-
zaleznos$ci pomiedzy weztami.
Istotng zaleta stosowania sieci przekonan jako narzedzia interpretacji obrazéw sygna-
téw diagnostycznych jest mozliwos¢:
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e wskazania najbardziej prawdopodobnej niesprawnos$ci lub uszkodzenia,

e mozliwos¢ implementacji dodatkowej wiedzy w postaci prawdopodobienstw a priori
lub prawdopodobienstw warunkowych, np. na temat wspdtwystepowania okreslo-
nych klas niesprawnosci,

e mozliwosci stawiania zapytan o uzasadnienie postawionej konkluzji,

e mozliwos¢ generowania przyktadéw na podstawie zidentyfikowanego tacznego roz-
ktadu prawdopodobienstwa. Jest to sposobnos$¢ do uzupetnienia ewentualnych bra-
kéw przyktadéw dla przestrzeni zmiennych dodatkowych i tym samym prowadzenia
dostrajania pierwszego stopnia omawianego modelu wielostopniowego.

2.4.4. Identyfikacja modelu

Identyfikacja modelu wielostopniowego moze by¢ prowadzona w nastepujacy sposéb:
e ustalenie zbioru wejs¢ x i wyj$¢ y modelu oraz zmiennych dodatkowych,

e wstepne okreslenie poziomu ziarnistosci zmiennych z i y w przypadku stosowania
modelu opartego na zmiennych ilosciowych, lub tylko okresdlenie poziomu ziarnisto-
sci zmiennych y w przypadku stosowania ciagtej postaci zmiennych dodatkowych,

e opracowanie drugiego stopnia modelu na podstawie posiadanej wiedzy dziedzinowe;j
na temat zmiennych dodatkowych,

e identyfikacja poszczegdlnych modeli lokalnych w pierwszym stopniu modelu na
podstawie zbioru uczacego obejmujacego zmienne z i 2,

e identyfikacja sieci przekonan na podstawie przeksztatconego przez poprzednie stop-
nie zbioru zmiennych 2z oraz zmiennych y.

Wstepny dobér parametréw poszczegdlnych stopni modelu wymaga niezaleznego te-
stowania poszczegdlnych stopni modelu. Z uwagi na konieczno$¢ pdzniejszego stroje-
nia modelu, dopuszcza sie mozliwo$¢ testowania modelu réwniez z zastosowaniem me-
tody resubstytucji, czyli ponownego podstawiania tych samych danych testujacych, ktére
wczesniej zostaty wykorzystane w trakcie trenowania poszczegdlnych stopni modelu.

2.4.5. Strojenie modelu

Mozliwe jest stosowanie dowolnych metod strojenia modelu BNBM. Poniewaz spraw-
no$¢ klasyfikacji modelu wynika ze sprawnosci poszczegdlnych jego stopni, istotnym wa-
runkiem uzyskania odpowiednich wtasnosci modelu jest konieczno$é zapewnienia stroje-
nia wszystkich stopni modelu. Proponowane dotychczas metody strojenia modelu BNBM
dotycza gtéwnie zmian zwigzanych ze zmiang definicji klas wartosci zmiennych dodat-
kowych [41], [116]. Metody te wymagaja zastosowania heurystyczno-stochastycznych
metod poszukiwania najlepszego podziatu w przestrzeni zmiennych dodatkowych. Na-
lezy podkreslié, ze zastosowanie tych metod, wymaga w kazdym kroku przeprowadzenia
ponownego:
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e strojenia lub identyfikacji pierwszego stopnia modelu,
e identyfikacji sieci przekonan,

e testowania modelu w celu uzyskania oceny modelu dla aktualnego podziatu w
przestrzeni zmiennych dodatkowych.

Poza parametrami sterujacymi odpowiednim podziatem przestrzeni zmiennych dodat-
kowych, w omawianym modelu moze wystepowac szereg innych parametréw zwigzanych
z jego poszczegdlnymi elementami, ktére réwniez wptywaja na jego sprawnosé. Z uwagi
na ten fakt w pracy [43], [45] zaproponowano w tym celu zastosowanie algorytméw
memetycznych.

W dalszym etapie badan planowane s3 dziatania zmierzajace do zastosowania me-
tody strojenia modelu BNBM z zastosowaniem zmiany poziomu ziarnistosci zmiennych
dodatkowych. Metody te wymagaja jednak zastosowania dynamicznych zmian struktury
w trakcie strojenia modelu. Dotyczy to zmiany liczby modeli lokalnych w pierwszej war-
stwie, jak réwniez liczby standw w weztach informacyjnych w przypadku zastosowania
sieci przekonan jako elementéw trzeciego stopnia modelu.

2.4.6. Zmienne dodatkowe

Identyfikacja modelu BNBM wymaga wprowadzenia dodatkowych zmiennych wyste-
pujacych w rzeczywistosci, lecz nieobserwowanych lub wirtualnych oddziatywan zacho-
dzacych pomiedzy obiektem i otoczeniem lub pomiedzy elementami obiektu [41]. Wybor
tych zmiennych nie jest zadaniem trywialnym i wymaga odpowiedniej wiedzy dziedzino-
wej o badanym obiekcie.

Zmienne dodatkowe nazywane cechami sygnatéw dodatkowych w modelu BNBM
moga by¢ traktowane jako zmienne instrumentalne, ktére petnia wiele pozytecznych
funkcji m.in.:

e pozwalaja na dekompozycje modelu globalnego dzieki czemu mozliwe jest ograni-
czenie liczby uwzglednianych cech wejsciowych. Rozprzegniecie modelu globalnego
na modele lokalne daje istotne zalety w postaci redukcji mozliwych do wyznaczenia
cech uzytecznych jak i liczby klas wartosci zmiennych dodatkowych wtedy, gdy jest
potfaczone z rozprzegnieciem opiséw lokalnych pozwalajacych na ich uniezaleznie-
nie. Podejscie takie prowadzi do zmniejszenia liczby parametréw modelu i wartosci
btedéw predykcji, daje mozliwos$¢ identyfikacji modelu w oparciu o mniejszy zbiér
przyktadéw uczacych oraz zwieksza skuteczno$¢ klasyfikatora;

e umozliwiaja budowanie modelu diagnostycznego jako modelu wielostopniowego,
gdzie poszczegdlne stopnie modelu moga by¢ identyfikowane w sposéb niezalezny.
Budowa zatem globalnego modelu zostaje zredukowana do budowy modeli po-
szczegblnych jego stopni. Takie dziatanie nie tylko utatwia prowadzenie procesu
identyfikacji modelu, ale réwniez pozwala na szczegdtowa analize ,najstabszych
ogniw" tego modelu. Pozwala to na prowadzenie Swiadomego strojenia modelu
poprzez poprawe jakosci jego elementéw sktadowych;
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e istotng zaletg jest mozliwo$¢ wprowadzenia dodatkowej wiedzy, np. w postaci
ukfadu réwnan wynikajacych z praw fizyki, lub ograniczen w ktérych role zmiennych
petnig cechy sygnatéw dodatkowych. Cechy dodatkowe musza w tym przypadku
posiada¢ odpowiednig interpretacje fizyczna.

Istotnym zagadnieniem pozostaje identyfikacja zmiennych dodatkowych. W dotych-
czasowych pracach [139], [135], [116] zwigzanych z identyfikacja wielostopniowych mo-
deli diagnostycznych wykorzystujacych cechy sygnatéw dodatkowych, cechy najczesciej
byty wielkosciami fizycznymi, ktére nie byty bezposrednio uwzgledniane w definicjach
stanu obiektu i dotyczyty bezposrednio nieobserwowanych oddziatywan rzeczywistych.
Sygnaty te pozyskiwane byty z modeli numerycznych o wystarczajagcym stopniu szcze-
gbétowosci dotyczacej dynamiki obiektu.






Rozdziat 3

Metody identyfikacji zrodet

W rozdziale tym przedstawiono aktualny stan wiedzy na temat wybranych metod wy-
krywania zmiennych ukrytych, identyfikacji zrédet zastepczych, oraz umownych zastep-
czych zrédet. Przedstawiono metody ich estymacji oraz sposoby modelowania systemoéw
drég propagacji drgan zrédet, jak réwniez wybrane koncepcje zastosowan. Wyszczegél-
niono istotne zalety i wady oraz mozliwosci ich wykorzystania w diagnostyce maszyn.
Celem niniejszego rozdziatu jest nie tylko przedstawienie aktualnego stanu metod zwia-
zanych z identyfikacja zrédet, ale réwniez analiza stosowanych uproszczen oraz zatozen,
ktére decyduja o mozliwosci zastosowania wybranych metod w okreslonym celu. Tym
samym metody, ktére stuza identyfikacji zrédet sygnatéw diagnostycznych w uktadach
mechanicznych beda réznic sie znacznie od tych zastosowan, ktére dopuszczajg zasto-
sowanie uproszczen. Omdwione zagadnienia moga stac sie pomocne przy okreslaniu za-
tozen oraz wtasciwego modelu generacji drgan dla rozpatrywanego zadania identyfikacji
zmiennych dodatkowych.

W odniesieniu do zarysowanego problemu identyfikacji drég propagacji energii wi-
broakustycznej, przedstawione metody nie obejmuja dziatah zwigzanych z badaniami
strukturalnymi elementéw przenoszacych sygnaty wibroakustyczne, jak réwniez metod
identyfikacji zrédet akustycznych, w ktérych najczesciej model emisji akustycznej po-
dany jest wprost.

Nie przedstawiono réwniez metod opierajacych sie na zastosowaniu zaawansowa-
nych urzadzen pomiarowych oraz technik takich jak np.: holografia, tomografia, metody
optyczne z wykorzystaniem funkcji korelacji przestrzennej, technik w oparciu o efekt
Dopplera.

3.1. Identyfikacja zrédet zastepczych

Zrédtami zastepczymi nazywamy zrédta, ktére zapewniaja odpowiednia zgodno$é
modelu reprezentujacego zrédfa zastepcze oraz drég transmisji sygnatéw do znanych
wartosci wielkosci obserwowanych w polu zjawiskowym [57], np. znanego poziomu drgan
lub w przypadku modelowania pola akustycznego do poziomu emisji akustycznej (np.
natezenia dzwieku). Nalezy podkresli¢, ze zrédta takie nie musza, a nawet nie zawsze
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jest to mozliwe aby byty zgodne z Zrédtami rzeczywistymi, m.in. r6znigce sie charak-
terystyki tych zrédet od Zzrédet rzeczywistych, czy tez przyjeta lokalizacja powoduje, ze
celem jest tylko ich dopasowanie do przyjetego modelu np. otoczenia. Czesto réwniez,
poziom energii zrodet zastepczych przewyzsza poziom energii emitowany przez zrédta
rzeczywiste, mozna zatem méwi¢ o otrzymaniu modelu uogdlnionego. Ze zrédtami za-
stepczymi mozna spotkac sie przy okreslaniu modelu numerycznego zastepczego zrédta,
badz zastepczych zrédet dzwieku, co pozwala nastepnie na okreslenie oddziatywan wibro-
akustycznych [57] [55]. Dziatania takie moga by¢ réwniez wykorzystane w diagnostyce
konstrukcyjnej w celu budowy modelu prototypu, gdzie parametrami takiego modelu
moga by¢ cechy konstrukcyjne.

3.2. Identyfikacja umownych zastepczych zrédet

......

det, ktére nie tylko ,zastepuja” zrédta w sensie np.: poziomu energii wibroakustycznej,
ale przyjmuje sie umownie, ze cechuja je pewne okreslone wtasnosci, wazne z punktu
widzenia ich zastosowania.

Po raz pierwszy propozycje wykorzystania umownych zastepczych zrédet sygnatéw
diagnostycznych przedstawiono w metodzie RSL zaproponowanej przez prof. W. Cholewe
[46], [37,46]. Metoda ta polega na prébie identyfikacji zrédta sygnatéw akustycznych
emitowanych w trakcie jej dziatania. Zrédto ze wzgledu na proponowana metode oceny
stanu technicznego obiektu reprezentowane jest przez sume trzech widm mocy: R - czyli
widmo charakterystyczne zwigzane z czestotliwosciami wtasnymi badanego obiektu, S -
widmo reprezentatywne zwigzane ze zmiennymi warunkami dziatania obiektu, oraz L -
czyli widmo szumu rézowego. Model umownego zastepczego zrédta zostat przedstawiony
na rysunku 3.1

X - R S
O M 1 Y

Rys. 3.1. Umowne zastepcze zrédto sygnatu diagnostycznego w metodzie RSL [49]

3.3. Metody wykrywania zmiennych ukrytych

Obecne rozwigzania dotyczace identyfikacji zrédet sygnatéw, zaréwno akustycznych
jak i drgan najczesciej skupiaja sie wokoét préb identyfikacji zrédet rzeczywistych [9,10,28,
36,59,67,68,93,105,113,127,144]. Wynikiem tych dziatan jest otrzymanie oszacowanych
zrédet. Metody te staty sie popularne gtéwnie z tego wzgledu, ze poprzez przyjecie
pewnych zatozen nie wnikajg szczegdtowo w identyfikacje drég propagacji sygnatéw.

Wspomniana grupa metod jest obecnie najszerzej stosowana i rozwijana. Przykta-
dem tego moga by¢ prowadzone programy badawcze sponsorowane przez UE w 5 i 6
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Programie Ramowym np. projekt BLISS. Réwniez wiele publikacji dotyczacych przetwa-
rzania sygnatéw np.: [9, 10,19, 28,59, 105] porusza obecnie tematyke analizy sktadowych
niezaleznych ICA, Slepej separacji zrodet BSS, analizy sktadowych rzadkich SCA i jej
reprezentacji sygnatéw SCR. Stanowig one istotng grupe metod do ktérej nawigzuje
réwniez niniejszy podrozdziat.

Metody oraz techniki identyfikacji Zrédet rzeczywistych s3 obecnie stosowane w wielu
dziedzinach i obszarach nauk. S3 to miedzy innymi medycyna [31,36,53,129] np. prze-
twarzanie sygnatéw oraz obrazéw biomedycznych takich jak (EEG, ECG, ERP, fMRI,
PET, MEG), astronomia [21], oceanografia [80], telekomunikacja [5, 19] oraz wiele in-
nych nauk wykorzystujacych takie techniki jak: rozpoznawanie obrazéw, ekstrakcja sy-
gnatéw [5], klasyfikacja i grupowanie, usuwanie szuméw [126], wzmacnianie sygnatéw,
filtrowanie [53,126], identyfikacja kierunku propagacji fal [19, 126] itp.. Zastosowania
tych technik dotycza réznych zadan, takich jak rozpoznawanie mowy i jej kodowanie,
rozplatanie sygnatéw [5], w tym réwniez zadania diagnostyki maszyn [67,68] oraz dia-
gnostyki medycznej [31,53,129].

W diagnostyce maszyn metody opierajace sie na identyfikacji zrédet rzeczywistych
mozna spotka¢ w zadaniu o nazwie ,cocktail party problem”, gdzie podejmuje sie prébe
separacji, w tym przypadku, sygnatéw zrédet pochodzacych z wielu srodkéw technicz-
nych. Zastosowanie takiej metody pozwala na analize np. sygnatéw akustycznych w okre-
Slonym parku maszynowym bez wytgczania pozostatych dziatajacych urzadzen i maszyn,
ktére ,,zakt6caja" ten pomiar [68], [67].

Podstawowymi etapami rozpoznawania zrédet jest identyfikacja zrédet, a nastepnie
ich separacja i przetwarzanie sygnatéw pojedynczych zrédet, w zaleznosci od okreslonych
potrzeb [36]. Metody ich identyfikacji mozna podzieli¢ na trzy grupy: pierwsza z nich
zajmuje sie identyfikacja zrédet potaczong z okresleniem lokalizacji zrédta. Wykorzystuje
sie w tym przypadku informacje geometryczne pomiedzy rozmieszczonymi w Scisle okre-
$lony sposéb czujnikami [11,19]. Sa to m.in. takie metody jak metody formowania wigzki
(ang. beamforming), poszukiwania z wykorzystaniem obrotowego sensora np. (ang. steer
angle antenna) w celu identyfikacji kierunku propagacji sygnatéw pochodzacych od zré-
det. Dziatania te opieraja sie na analizie cech tacznych sygnatéw jak funkcja korelacji,
koherencji, wzajemna gestos¢ widmowa mocy itp.

Kolejna grupa to metody oparte o szeroko rozumiang filtracje, a doktadniej filtrowanie
adaptacyjne [126]. Metody te polegaja na separacji zrédet w dziedzinie czestotliwosci.

Trzecia grupa to metody pomijajace lokalizacje Zzrédet. W tym przypadku identy-
fikacja nastepuje poprzez uzycie statystycznych metod, ktére opierajg sie pierwotnie
na podstawowych technikach bazujacych na zatozeniach geometrycznych lub metodach
szeroko pojetej filtracji. W tym przypadku rozpatrywana jest sytuacja, gdzie brak jest
informacji na temat osrodka w jakim mieszaja sie sygnaty zrodet, nie jest rowniez znany
kierunek ich propagacji, a sygnaty zrédet moga sie naktada¢ w zakresie tych samych cze-
stotliwosci (co na przyktad wyklucza zastosowanie filtracji). Rodzing omawianych metod
identyfikacji zrédet przedstawiono na rysunku 3.2.

Jedna z metod opierajacych sie na wyzej wspomnianych zatozeniach jest analiza
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Rodzina metod identyfikacji zrodet

Metody zwiazane z
lokalizacja zrédet:
-beamforming,
-steering antenna

Identyfikacja zrodet:
-ICA,
<Grupa metod BSS

Szeroko pojmowana
filtracja:
-adaptive filtering

Rys. 3.2. Rodzina metod identyfikacji zrédet

sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis) oraz wywodzaca sie
z niej tzw. grupa metod $lepej separacji zrédet (ang. Blind Source Separation). S3 to
metody wykorzystywane np. w medycynie do analizy sygnatéw EKG, EEG, rozpoznawania
mowy (separacji gtoséw), eliminowania sktadowych czestotliwoéciowych pokrywajacych
sie ze sktadowymi sygnatéw w telefonii komérkowej itp. Zastosowanie tych metod jest
liczne i nadal szeroko rozwijane. Proponowane s3 réwniez coraz to nowsze rozwiazania.

W przypadku identyfikacji zrodet rzeczywistych, konieczna jest znajomos¢ liczby Zré-
det wiekszej od liczby punktéw pomiarowych [36]. Znalez¢é mozna réwniez metody, ktére
pozwalaja na identyfikacje, gdy liczba pomiardw jest réwna liczbie zrddet [4] lub nawet
gdy jest ona mniejsza np. [94]. Wyniki takiej estymacji s jednak uwarunkowane dodat-
kowymi zatozeniami, ,0stabiajacymi” przydatnosé takich metod dla celéw praktycznych.
Podejmowane s3 réowniez préby budowania systemédw autonomicznych pozwalajacych na
wykrywanie np. zmiany liczebnosci zrédet [4,36].

Metoda $lepej separacji zrodet polega na identyfikacji zrédet rzeczywistych na pod-
stawie informacji o pomiarach wykonanych w nieznanym os$rodku mieszajacym, przy
przyjeciu kilku zatozen fundamentalnych. Jednym z najczesciej spotykanych jest zato-
zenie statystycznej niezaleznosci zrédet lub dekorelacji czasowej [4,36]. W niektdrych
przypadkach bada sie taka zalezno$¢, w innych z kolei prébuje sie wprowadzi¢ sztuczne
zmiany, aby taka niezalezno$¢ uzyskaé [36, 95].

Metody $lepej separacji zrédet oraz ICA wykorzystuja szereg algorytméw. Mozna je
podzieli¢, ze wzgledu na przyjete zatozenia, zastosowane funkcje oceniajace doktadno$é
uzyskanej faktoryzacji macierzy mieszajacej !, sposoby uczenia i wiele innych. W pracy

Macierz mieszajaca to macierz, ktérej elementy (i,j), w zaleznosci od przyjetego ukfadu zapisu
wierszowego lub kolumnowego odpowiadajg poszczegdlnym Sciezkom propagacji sygnatow pomiedzy
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[36] zaproponowano nastepujacy podziat algorytméw metod nalezacych do grupy $lepej
separacji zrédet oraz analizy sktadowych niezaleznych:

e pierwsza grupa wykorzystuje funkcje kosztéw do oceny statystycznej niezaleznosci

zrédet, sprawdzenia czy sygnaty zrédet cechuja sie inng niz gaussowska funkcja
rozktadu gestosci prawdopodobienstwa, lub czy sygnaty posiadaja rzadky repre-
zentacje. Takie podejsScie pozwala na wykorzystanie informacji o dziataniu tylko
jednego zrédta w wybranym przedziale okreslonej dziedziny np. czasu, czestotli-
wosci, czasu i czestotliwosci lub wykorzystanie specjalnej reprezentacji sygnatéw
np. przeksztatcenia falkowego w celu uzyskania odpowiedniej rzadkiej reprezentacji
zrédet.
W tej grupie metod przyjmuje sie najczesciej statystyczng niezaleznos$¢ zrédet, na-
tomiast macierz mieszajaca nie posiada struktury dynamicznej, co oznacza, ze brak
jest opdznienia w przyjetym uktadzie. W celu identyfikacji zrédet konieczne jest
w tym przypadku wykorzystanie analizy statystycznej wyzszych rzedéw np. zasto-
sowanie kurtozy do oceny smuktosci funkcji gestosci prawdopodobienstwa zrddet.
W grupie tych metod tylko jedno ze Zrédet moze posiadac rozktad gaussowskiej
funkcji gestosci prawdopodobienstwa.

e kolejna grupa dotyczy identyfikacji zrédet ktére posiadaja strukture temporalng. W
tym przypadku czasowa korelacja Zrédet nie znika. Wykorzystanie tego faktu po-
zwala na identyfikacje zrodet w oparciu o mniej restrykcyjne zatozenia statystyczne;j
niezaleznosci. W tym przypadku wystarczy spetnienie warunkéw dotyczacych braku
korelacji. Metoda ta jednak nie pozwala na identyfikacje Zrodet posiadajacych ten
sam rozktad widma mocy oraz identyfikacje niezaleznych zrédet o tych samych
funkcjach gestosci prawdopodobienstwa.

e kolejna grupa metod wykorzystuje rodzaje niestacjonarnosci badanych sygnatéw
oraz zatozenia dotyczace analizy statystycznej drugiego rzedu. W tej grupie metod
mozliwa jest identyfikacja Zrédet o tej samej charakterystyce widma mocy nawet
w przypadku gdy zrédta posiadaja gaussowska funkcje rozktadu gestosci prawdo-
podobienstwa. W tym przypadku warunkiem koniecznym jest istnienie zrédet o
réznych rodzajach niestacjonarnosci. Mozna spotka réwniez rozwigzania, gdzie
zrédfa niestacjonarne posiadaja charakterystyke temporalna.

e ostatnig grupa, wykorzystujacg jednoczesnie najbardziej zaawansowane techniki
przetwarzania jest grupa polegajaca na poszukiwaniu zrédet w réznych dziedzinach
sygnatéw. Owe podejscie polega na prébie identyfikacji sktadowych w dziedzinie
np. czasowo-czestotliwosciowej, co przyczynia sie do lepszego poznania zrddet,
poszukiwania rzadkiej reprezentacji sygnatdéw np. z wykorzystaniem przeksztatcenia
falkowego. Model uktadu mieszajacego w tej grupie metod posiada najczesciej
strukture temporalna.

Wyzej wymienione grupy metod $lepej separacji zrédet oraz analizy sktadowych nie-
zaleznych ulegaja ciggtym przemianom, stosuje sie obecnie réwniez szereg metod sta-

i-tym zroédtem, a j-tym punktem pomiarowym.
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nowigcych kombinacje prezentowanych metod. Nalezy podkresli¢, ze wszystkie grupy
metod oraz ich kombinacje stanowig zbiér metod z algorytmami uczacymi nienadzo-
rowanymi, ktorych celem jest odkrycie badanych zZrédet, systeméw mieszajacych oraz
istotnych cech [36].

Metody Slepej separacji zrodet

W ostatnich dekadach szerokim zainteresowaniem cieszg sie metody separacji zré-
det [74] [52], ktére opieraja sie m.in. na faktoryzacji macierzy mieszajacej, dekompozycji
sygnatéw z generowaniem probabilistycznym, graficznymi modelami drzew struktural-
nych [36]. Metody te, bazujac na dostepnych informacjach o zrédtach oraz uktadach
mieszajacych, na podstawie przyjetych zatozen upraszczajacych, ukierunkowane s3 na
rozwigzywanie zadan zwigzanych z identyfikacja toréw transmisji sygnatéw oraz identyfi-
kacjg zrédet. W zadaniu tym, w odréznieniu od zadan polegajacych na identyfikacji loka-
lizacji zrédet nie sg znane zaréwno sygnaty zrédet jak i funkcje odpowiedzi impulsowych
toréw transmisyjnych. Obecnie, rozwijane sg réwniez metody, ktérych celem jest uzyska-
nie wiedzy a priori o rzeczywistej naturze identyfikowanych zrédet poprzez sprawdzanie
gtadkosci (ang. smoothness), rzadkosci (ang. sparseness) [95], statystycznej niezalezno-
Sci [4], czasowo-przestrzennej dekompozycji (ang. spatio-temporal decomposition) itp.

Metody Slepej separacji zrédet sg stosowane, lub tez podejmowane s3 proby ich wy-
korzystania w wielu dziedzinach nauk, m.in. telekomunikacji [19] [63] [141] [78] [77],
oceanografii [80], medycynie [129] [31] [53] [28], astronomii [21], w tym réwniez podej-
mowane s3 proby wykorzystania tych metod dla celéw diagnostyki maszyn i urzadzen [6]
[24] [12] [127] [68] [113] [67] [7] [109] [143] [128] [20] [22] [112] [27] [124] [140] [23].

Metoda Slepej separacji zrédet polega na poszukiwaniu sygnatéw zrédet, ktére zostaty
zmieszane w nieznanym systemie mieszajacym. Przymiotnik ,$lepa” wynika z nieznajo-
mosci zaréwno zrddet jak i systemu mieszajacego. Obecnie prowadzone badania maja
na celu opracowywanie metod identyfikacji zrédet niekoniecznie statystycznie niezalez-
nych [36] m.in. mamy z takimi do czynienia w wibroakustycznych systemach autogene-
rujacych jakimi s3 m.in. maszyny wirnikowe [29, 30].

Pozostaje zatem pytanie, czy na podstawie znajomosci tylko sygnatéw rejestrowa-
nych w czujnikach pomiarowych mozliwe jest okreslenie n - m toréw transmitacyjnych
oraz blizej nieokreslonych Zrédet S, nie znajac wymiaru macierzy mieszajacej, czyli li-
czebnosci zrédet? Metoda Slepej separacji zrédet, jak i inne przedstawione w kolejnych
podrozdziatach metody pozwalaja na pomysing odpowiedZ na tak postawione pytanie,
przy czym jest ono w pewnym stopniu uwarunkowane. W metodach tych wykorzystywane
jest podejscie heurystyczne, oraz pewna wiedza a'priori o badanym procesie.

Metoda $lepej separacji zrédet bazuje w tym wzgledzie na zatozeniu statystycznej
niezalezno$ci pomiedzy sygnatami zrédet, ktére prébuje uzyskal sie poprzez dekorela-
cje czasowa i przestrzenng oraz informacje o niestacjonarnosci sygnatéw. Metody te s3g
stale rozwijane. Podejmowane s3 proby zwigzane z identyfikacja nieliniowych systeméw
mieszajacych oraz préba identyfikacji zrédet skorelowanych.
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Problem $lepej separacji zrédet mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposéb. Podczas
préby identyfikacji Zrodet rejestrowane s3 sygnaty bedace wynikiem dziatania tych Zrédet.
W typowych warunkach przemystowych sygnaty wibroakustyczne mieszajg si¢ w niezna-
nym osrodku mieszajacym, s3 ttumione, zaktécane przez dziatanie innych Zrédet itp.
Roéwniez drogi propagacji tych sygnatéw s3 rézne ze wzgledu na rézne osrodki w jakich
sygnaty sie mieszaja i rézne wiasnosci systeméw strukturalnych w ktérych sie rozchodza.
Przyktadem s3 typowe Srodki techniczne, maszyny, gdzie np. drgania s3 przekazywane do
punktu pomiarowego réznymi drogami, poprzez fundament, korpus, itp. Problem ten zo-
brazowano na rysunku 3.3, gdzie trudno jest oceni¢ droge propagacji od maszynowni do
hydrofonu. W tym przypadku dochodza réwniez rézne wiasciwosci osSrodkéw w ktérych
rozchodza sie fale sprezyste.

rura wydechowa

. : odstawa
instalacja rurowa P

posadowienie

.
hydrofon
Rys. 3.3. Problem identyfikacji drég propagacji sygnatéw [55]

Dopasowanie do sygnatéw zrédet odbywa sie za pomoca nienadzorowanego algorytmu
uczacego. Dziatania te s3 poprzedzone wstepnym przetwarzaniem danych. Wymienia sie
tutaj szereg technik oraz metod m.in:

e usuwanie skfadowych statych,

e filtracja,

e wybielanie,

e mocne wybielanie (ortogonalizacja mocna),
e skalowanie,

e poszukiwanie rzadkiej reprezentacji sygnatéw,
e analiza sktadowych gtéwnych PCA [36],

e analiza czynnikowa,

e zmiana reprezentacji danych w postaci charakterystyk amplitudowo-
czestotliwos$ciowych, amplitudowo-czasowo-czestotliwosciowych.
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Istotne okazuja sie réwniez zabiegi dotyczace obrébki sygnatéw zrédet po ich identy-
fikacji, tzw. przetwarzanie koncowe. Mozna tutaj wyrdzni¢, miedzy innymi takie metody
jak:

e usuwanie szumu,

e filtracja nieistotnych skfadowych,

e czyszczenie danych (ang. cleaning) czyli rekonstrukcja danych na podstawie np.

dostepnej wiedzy a priori.

Nalezy wyraznie zaznaczy¢, ze mimo proby zautomatyzowania procesu identyfikacji
zrédet, cztowiek nadal musi podejmowaé decyzje dotyczace wstepnego jak i koncowego
przetwarzania sygnatéow. Zaréwno konieczna jest w tym przypadku ingerencja cztowieka
w przygotowanie danych do procesu identyfikacji zrédet, przetwarzaniu wstepnym, jak
i poézniej do oceny uzyskanego modelu, na przyktad modelu systemu mieszajacego z
wykorzystaniem przetwarzania koricowego (ang. postprocessing).

Zadanie identyfikacji zrédet z zastosowaniem $lepej separacji zrédet mozna przedsta-
wié¢ w nastepujacy sposob.

Vi (k}

5, (k)

I ] Algorytm
* uczacy

Rys. 3.4. Schemat ukfadu identyfikacji zrodet w $lepej separacji zrddet [36]

Niech dany bedzie zbiér zmiennych obserwowanych X zapisanych w postaci macierzy
obserwacji w nastepujacy sposéb [36].

X =[z),Z9, .., T ]ﬁxm} (3.1)

y Ly

gdzie k jest liczba zdyskretyzowanych prébek sygnatéw pomiarowych, a m jest liczba
punktéw pomiarowych, ktéry jest opisany nastepujacym modelem (w postaci réwnania
macierzowego) [36], a ktéry zostat zilustrowany na rysunku 3.4.

X =AS+V, (3.2)

gdzie
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oraz
S = [§17§27 "'7§n][jl;><n]7 (35)

gdzie n jest liczbg Zrédet natomiast A jest macierza niewiadomych wartosci, reprezen-
tujacych nieznany uktad mieszajacy. V jest macierza reprezentujaca btedy oraz szumy
pomiarowe, natomiast S jest macierza reprezentujaca sygnaty zrédet. Mozna réwniez
spotkac sie z zapisem pomijajacym macierz V, wtedy probe faktoryzacji macierzy A
podejmuje sie dla réwnania,

X = AS. (3.6)

Powyzej zarysowany problem jest czesto okreslany jako liniowy problem odwrotny, Zle
uwarunkowany np. poprzez istnienie mniejszej liczby sygnatéw obserwowanych od liczby
zrédet, gdzie nalezy zidentyfikowaé Zrédta oraz system mieszajacy. Mozna wyrdzni¢ dwa
przypadki, kiedy w uktadzie liczba zrédet jest wigksza od liczby punktéw pomiarowych
n > m, tworzac uktad réwnan niedookreslony, lub gdy liczba Zrédet jest mniejsza od
liczby punktéw pomiarowych n < m, tzw. uktad réwnan nadokreslony. W przypadku tego
pierwszego stosuje sie takie techniki jak: filtracja, rozplatanie, identyfikacja, natomiast w
przypadku ukfadu réwnan niedookreslonego czesto wykorzystuje sie ekstrapolacje, oraz
zagadnienia odwracania uktadu liniowego [36]. Czesto zdarza sie réwniez, ze liczba zrédet
nie jest znana. Oznacza to, ze tylko macierz obserwacji jest znana i na tej podstawie
nalezy wyznaczyé zaréwno uktad mieszajacy oraz macierz odwrotng (w rzeczywistosci
pseudo-odwrotng) tzw. macierz separujaca W, ktdra jest réwna,

W= A" (3.7)

gdzie A jest estymata pseudo-odwrotnej dodatnio okreslonej macierzy odwrotnej, tak,
ze,

Y = WX (3.8)

gdzie Y jest estymata macierzy S.

Wyznaczenie macierzy separujacej odbywa sie z uzyciem takich algorytméw, jak
m.in.. AMUSE [133], SOBI [15], SONS [33], oraz wiele innych np. przedstawionych
w [52].

Metody te w pierwszym kroku opieraja sie na ortogonalizacji macierzy kowariancji
lub tzw. mocnej ortogonalizacji. Algorytm AMUSE opiera sie na dekorelacji czasowo
przestrzennej z wykorzystaniem analizy sktadowych gtéwnych i jest ona wykonywana
dwukrotnie. W pierwszym kroku w celu wstepnego wybielenia danych, w drugim za$
do zastosowania dekorelacji czasowej z wykorzystaniem macierzy kowariancji. Wstepne
wybielenie danych polega na przeksztatceniu obserwowanych sygnatéw w taki sposéb,
aby macierz kowariancji iloczynu poszukiwanej tzw. macierzy wybielajacej oraz wybielonej
macierzy obserwacji byta réwna macierzy jednostkowej [36].

Cov(QX) = I (3.9)



38 Rozdziat 3. Metody identyfikacji zrédet

gdzie Cov(y) = E[gkgf] jest macierzg autokowariancji. Natomiast Q jest poszukiwana
macierzg obliczang na podstawie ponizszej zaleznosci [36]:

Q = E[XXT]"z = [A(SST)AT] "z (3.10)

Zastosowanie macierzy wybielajacej pozwala na otrzymanie nowego zbioru danych
wstepnie wybielonych,

X = QX. (3.11)

W kolejnym kroku dokonuje sie dekorelacji z uzyciem funkcji kowariancji czasowe;j (z
op6znieniem). Wstepnie jednak wykonuje sie dekompozycje SVD macierzy kowariancji

X(k)X(k - 1) = uzvT” (3.12)

gdzie U, 3, V, s3 macierzami dekompozycji SVD.
Wtedy macierz separacji jest réwna:

w=u"Q (3.13)

W przypadku pozostatych metod, istota podejscia jest podobna, réznice w mody-
fikacji algorytméw polegaja gtdwnie na usrednianiu wartosci macierzy kowariancji dla
réznych czaséw opdznien, przyktadem moze by¢ algorytm SOBI [15].

Metoda Slepej ekstrakcji zrodet

Innym podejéciem w separacji oraz rozplataniu sygnatéw jest tzw. metoda $lepej eks-
trakcji zrodet. Istotg tej metody w odrdznieniu do $lepej separacji zrédet jest identyfikacja
zrédet w sposéb sekwencyjny zgodnie z przyjetymi kryteriami, a nie jednoczesnie. Doty-
czy to gtédwnie zadan, gdzie konieczna jest ekstrakcja tych zrédet, ktére sg najbardziej
istotne, posiadajg istotne cechy statystyczne. Najczesciej w tym przypadku wykorzystuje
sie ekstrakcje sygnatéw o najbardziej istotnych sktadowych z wykorzystaniem analizy
sktadowych gtéwnych PCA.

Stosowane s3 w tym przypadku dwa zatozenia [36]:

e pierwsze z nich dotyczy niezaleznosci zrédet w zastosowaniem zerowania momen-
téw statystycznych wyzszych rzedéw HOS oraz przyjecie zatozenia o tym, ze zrédta
nie sg szerokopasmowe. Podobnie jak w analizie sktadowych niezaleznych mozliwe
jest pojawienie sie tylko jednego sygnatu szerokopasmowego lub szumu.

e drugie dotyczy liniowe] predykcyjnosci sygnatéw, oraz zatozenia, ze sygnaty maja
.(...) strukture temporalng lub odpowiednio rézne ksztatty widm" [36]. W tej

grupie metod zrédta modelowane sg z uzyciem modeli autoregresyjnych sygnatéw
np. AR, ARMA, HMM.
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Analiza sktadowych niezaleznych

Czesto wykorzystywang metoda w separacji zrodet jest analiza sktadowych niezalez-
nych ICA. Jest to metoda, w ktorej zaktada sie niezalezno$¢ zrédet. Zatozenie to jednak
nie opiera sie tylko na dekorelacji sygnatéw. Sama dekorelacja bowiem, niezaleznosci
sygnatéow w sensie matematycznym, nie uzasadnia. Niezaleznos¢ matematyczna mozna
ujaé¢ w nastepujacy sposdb, rozpatrujac prawdopodobienstwo faczne dwdch zdarzen A i
B, ktére wynosi:

P(AN B) = P(B| A)P(A). (3.14)

Jezeli jednak brak wptywu jednego zdarzenia na drugie i odwrotnie wtedy prawdo-
podobienstwo warunkowe P(B | A) jest rowne P(B). Niezalezno$¢ oznacza bowiem,
ze wiedza o zdarzeniu A nie dostarcza zadnych informacji o zdarzeniu B. Mozna wiec
zapisaé, ze:

P(ANBNB..NZ) = P(A)P(B)...P(Z) (3.15)

Na powyzszym zatozeniu opiera sie analiza sktadowych niezaleznych.

W poréwnaniu do analizy skfadowych gtéwnych nie s3 tutaj poszukiwane wektory
sktadowej gtéwnej i jej wektor ortogonalny, ale dwa wektory sg tak przeksztatcane, aby
uzyskac ich niezalezno$¢. Réznice pomiedzy analiza sktadowych gtéwnych, a analiza
sktadowych niezaleznych przedstawia rysunek 3.5.

W przypadku identyfikacji zrédet wykorzystuje sie tutaj funkcje gestosci rozktadu
prawdopodobienstwa. Uzyskanie rozwigzania z uzyciem metody analizy sktadowych nie-
zaleznych jest mozliwe tylko w przypadku sygnatéw niegaussowskich. Przyjmuje sie za-
tem, ze warunkiem koniecznym do uzyskania modelu z wykorzystaniem analizy sktado-
wych niezaleznych jest rézna od zera warto$¢ kurtozy [73].

kurt(y) = E{y"} — 3(E{y*})* #0 (3.16)

W tym przypadku poszukiwana jest warto$¢ minimalna lub maksymalna funkgji linio-
wej:

kurt(y) = a*kurt(s;) + b*kurt(sy). (3.17)

Czasami w celu rozwigzania problemu stosuje sie inne miary niz kurtoza na przyktad
wykorzystujac zagadnienia zwigzane z teorig informacji. Przyktadem oceny sygnatéw z
rozktadem gestosci prawdopodobienstwa innym niz gaussowski moze by¢ negentropia,
czyli funkcja kosztéw oceniajaca zawartosci informacji w sposéb odwrotny niz w przy-
padku funkgji entropii [73]. Definicja tej funkgji jest nastepujaca:

J(Q) = H(yGauss) - H(g) (318)

gdzie funkcja H(y) to funkcja entropii informaciji
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Rys. 3.5. Identyfikacja sktadowych z uzyciem metody PCA (z lewej) oraz ICA (z prawej)

/f )og(f(y)dy. (3.19)

Powodem przyjecia takiej funkcji jako oceny braku podobienstwa do rozktadu nor-
malnego jest informacja o tym, ze sygnat zmiennej losowej o0 mezokurtycznym rozktadzie
gestosci prawdopodobienstwa ma najwieksza warto$¢ entropii sposréd zmiennych o tej
samej wariancji. Jest to zatem istotna funkcja oceniajaca rozktad gestosci poszczegdl-
nych zmiennych w stosunku do rozktadu normalnego. Warunkiem koniecznym jest w tym
przypadku normalizacja wszystkich zmiennych. Funkcja negentropii posiada jeszcze jedna
istotna zalete, posiada wartosci nieujemne (jest réwna zeru dla rozktadu gaussowskiego)
i jest niezmienna dla odwrotnego liniowego przeksztatcenia [73].

Innym podejéciem réwniez zwigzanym z teorig informacji jest wykorzystanie funkcji
informacji wzajemnej i poszukiwanie jej wartosci minimalnej (ang. minimalization of
mutual information) [10, 28, 93]. Funkcja informacji wzajemnej ma posta¢:

I(y, Yy -y, )= Hy)—H(y) (3.20)
i=1
jest to zatem funkcja réznicy entropii pomiedzy réznymi zmiennymi Y Yoy, A WY-
brang zmienng co pozwala na zbudowanie obrazu przedstawiajacego niezalezno$¢ pomie-
dzy réznymi zmiennymi.
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Informacja wzajemna I moze by¢ wykorzystywana w celu znalezienia przeksztatcenia
odwrotnego dla réwnania (3.2), czyli znalezienia macierzy separujacej przedstawionej w
réwnaniu (3.7). Jednym z najbardziej rozpowszechnionych algorytméw wykorzystujacy
wspomniane funkcje kosztéw, jest tzw. algorytm ,FastlCA" szeroko opisywany w [36,
73,74,93].

Analiza sktadowych rzadkich

Wykorzystanie okreslonych warunkéw statystycznych wyzszych i nizszych rzedéw jak
np. dekorelacja pozwala na separacje sygnatéw. Istnieje obecnie réwniez szereg metod,
ktére umozliwiaja przeksztatcenie lub tez poszukiwanie podrealizacji sygnatéw, obszaréw
obrazéw, ktére s3 catkowicie niezalezne zarédwno w sensie ich dekorelacji jak i matema-
tycznej niezalezno$ci i na tej podstawie pozwalajg na rozplatanie zrédet. Jest to grupa
metod obejmujgca metody skupione wokét tzw. analizy sktadowych rzadkich SCA. Catko-
wita niezalezno$¢ pomiedzy sygnatami wystepuje wtedy, gdy mozna wyraznie stwierdzié,
ze w okreslonym przedziale pewnej dziedziny, czy to czasu, badZ czestotliwosci dziata
tylko jedno zrédto. Wspomniane warunki, sg jednak nie zawsze mozliwe do spetnienia.
W tym celu wykorzystuje sie dodatkowe dziatania w ramach wstepnego przetwarzania
sygnatéw, polegajaca na poszukiwaniu rzadkiej reprezentacji sygnatéw obserwowanych.
Zadanie to polega na poszukiwaniu takiej reprezentacji (dziedziny) sygnatu, w ktérym
mozliwe jest wskazanie takiego przedziatu argumentéw danej dziedziny, w ktérej wyste-
puje tylko jedno ze Zrddet.

Identyfikacja zrédet z uzyciem wielowymiarowych modeli obiektéw

Ciekawym zagadnieniem zwigzanym z identyfikacja Zrédet jest wykorzystanie wielo-
wymiarowych modeli obiektéw typu MISO. W metodzie zaktada sie dziatanie pewnych
zrédet, niekoniecznie niezaleznych, a nawet skorelowanych.

Metoda opiera sie na analizie widm zarejestrowanych w réznych punktach pomiaro-
wych, gdzie jeden z punktéw pomiarowych traktuje sie jako wyjscie z uktadu, natomiast
pozostate jako wejscia. W kolejnym kroku okreslane sa koherencje czastkowe pomiedzy
kolejnym wyjsciem, a poszczegdlnymi wejsciami,oraz koherencje ogdlng pomiedzy wej-
Sciami. Na tej podstawie okresla sie pewna wartos$¢ funkcji koherencji, ktérg traktuje sie
jako prég oceny wptywu okreslonego sygnatu na drugi, zaréwno pomiedzy wejSciami, a
wyjsciami i wejsciami, a nastepnie dzieli si¢ je na odpowiednie zakresy czestotliwosci i
okresla porzadek wej$¢ wg. wartosci amplitud funkcji koherencji. W przypadku zrédet
skorelowanych okresla sie réwniez przyczynowosé w uktadzie modelu MISO [11].
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3.4. Identyfikacja zrodet drgan w uktadach mecha-

nicznych

Metody $lepej separacji zrédet, analizy sktadowych niezaleznych, Slepej ekstrakc;ji
sygnatéw i wiele innych metod podejmujacych problem faktoryzacji macierzy zrédet i
uktadu mieszajacego, ktére obecnie znalazty powszechne zastosowanie w identyfikacji
zrédet akustycznych, medycynie, telekomunikacji, nie sg szeroko stosowane w identyfi-
kacji zrodet drgan w uktadach mechanicznych. Przyczyn ograniczonej mozliwosci zasto-
sowania takich metod (w ich pierwotnej postaci) jest wiele. Metody wywodzace sie
z rodziny metod S$lepej separacji zrédet, opieraja sie na zatozeniu statystycznej nie-
zaleznosci sygnatéw zrédet. Niestety, jak wykazuja badania [6,7,12, 24,109, 128, 143]
z wykorzystaniem wspomnianych metod dla Zrédet drgan w uktadach mechanicznych,
elektromechanicznych, takie podejscie nie zawsze jest stuszne, ze wzgledu na istniejace
skorelowanie zrédet drgan. Réwniez uproszczenie sposobu transformacji energii sygnatéw
zrédet w uktadzie mieszajacym nie posiadajacym struktury temporalnej nie zawsze jest
mozliwe. Bardziej ztozonym przypadkiem, lecz odpowiadajacym rzeczywistosci jest przy-
jecie uktadu mieszajacego, posiadajacego strukture temporalng (opdznienia chwilowe),
tak jak ma to miejsce w przypadku réznych drég propagacji tego samego sygnatu zrédta.
Roéwniez bardzo mata liczba identyfikowanych Zrédet, ktérych w rzeczywistym obiekcie
jest bardzo wiele moze by¢ powodem uzyskania zrodet, ktdre nie niosa istotnych infor-
macji o stanie obiektu. Wydaje sie jednak, ze ten problem dotyczy raczej oceny rele-
wantnosci identyfikowanych zrédet, poniewaz niektére z rozpatrywanych zrédet mogtyby
zostac zwyczajnie pominigte w procesie oceny stanu obiektu ze wzgledu na mata wartos¢
wrazliwosci diagnostycznej cech niektérych zrédet. Ponadto jako istotng wade wymienia
sie niejednoznaczno$¢ uzyskanych wynikéw co do wspétczynnika skalujacego oraz per-
mutacji. Powyzsze wady, s3 powodem poszukiwania nowych metod identyfikacji zrédet
nie zawsze zwigzanych z metodami slepej separacji m.in. ze wzgledu na uwzglednie-
nie dodatkowych cech charakterystycznych zrédet, wiedzy a priori oraz innych zabiegéw
decydujacych o przydatnosci dla potrzeb diagnostyki.

Przyktadem metod proponowanych dla zrédet drgan moze by¢é metoda $lepej sepa-
racji sktadowych (Blind Component Separation) [6] gdzie separacja jest realizowana na
drodze ekstrakcji z sygnatéw obserwowanych, tych sktadowych, ktére cechuja sie pew-
nymi cechami charakterystycznymi dla ich grupy. Na przyktad moze to by¢ podziat na
sygnaty stacjonarne periodyczne, cyklostacjonarne, przejsciowe itp. Nalezy podkresli¢, ze
taki podziat jest réwniez zwigzany z wystepowaniem pewnych niesprawnosci zwigzanych
z wymienionymi grupami sygnatéw. Na przykfad sygnaty stacjonarne periodyczne czesto
reprezentuja sktadowe charakterystyczne dla maszyn wirnikowych, np. niewyréwnowaze-
nie, rozosiowanie itp. ktérych wartosci amplitud s3 istotng informacja o stanie obiektu.
Sygnaty przejéciowe moga by¢ natomiast zwigzane z takimi niesprawno$ciami jak przy-
cieranie punktowe, wystepowanie luzéw, natomiast zrédfa sygnatéw cyklostacjonarnych
moga by¢ Zrédtem informacji o stanie tozysk, stanie uzebienia przekfadni zebatej itp.



Rozdziat 4

Identyfikacja umownych zastepczych
zrodet sygnatow diagnostycznych

Brak mozliwosci, w niektérych przypadkach, identyfikacji zmiennych dodatkowych
petnigcych role zmiennych instrumentalnych w wielostopniowych modelach diagnostycz-
nych stat sie podstawa do dziatan zmierzajacych do opracowania metody, ktérej opis
przedstawiono w niniejszym rozdziale.

W pracy [135] wskazano nastepujace mozliwosci identyfikacji zmiennych dodatko-
wych:

e metoda | poprzez wykorzystanie wiedzy o funkcjonowaniu obiektu,
e metoda Il z zastosowaniem metod poszukiwania heurystycznego,

e metoda Il przy wykorzystaniu wiedzy ekspertéw potrafigcych wskazac sygnaty
lub ich cechy wazne z punktu widzenia funkcjonowania obiektu albo procesu.

Ostatnia z przedstawionych powyzej metod zaktada istotng znajomos$¢ obiektu przez
eksperta, ktéry bezposrednio potrafi wskazaé cechy sygnatéw, ktére moga petnic role
zmiennych dodatkowych. Zastosowanie tej metody nie jest przedmiotem niniejszej roz-
prawy i nie bedzie poruszane w jej dalszej czesci.

W metodzie pierwszej zaktada sie¢ znajomos$¢ wiedzy dziedzinowej na temat funk-
cjonowania obiektu na tyle doktadng, ze mozliwe jest jej zdefiniowanie np. modelem
obiektu opisanym odpowiednim uktadem réwnan matematycznych. Identyfikacja modeli
wielostopniowych z zastosowaniem tej metody pozyskiwania zmiennych dodatkowych
moze polega¢ na bezposrednim rejestrowaniu przyktadéw uczacych oraz zmiennych do-
datkowych z zastosowaniem eksperymentu symulacyjnego. Identyfikacja diagnostycznego
modelu BNBM z zastosowaniem metody | zostata przedstawiona na rysunku 4.1. Istotna
cecha tej metody jest konieczno$¢ zdefiniowania odpowiedniego podziatu przestrzeni
zmiennych dodatkowych poprzez okreslenie odpowiednich klas wartosci tych zmiennych
(w przypadku jakosciowego opisu zmiennych dodatkowych). Waznym zagadnieniem po-
zostaje réwniez zastosowanie odpowiedniej metody wyboru cech uzytecznych z uwzgled-
nieniem podziatu na wspomniane klasy wartosci. Przyktad zastosowania powyzszej me-
tody zostat przedstawiony w rozdziale 6. Natomiast model obiektu, w ktérym zapisane
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zostaty istotne informacje na temat generowania zmiennych dodatkowych zostat przed-
stawiony w rozdziale 5.

Metoda Il, polegajaca na poszukiwaniu zmiennych dodatkowych metoda préb i bfe-
déw jest natomiast przedmiotem rozwazan przedstawionych w dalszej czesci rozdziatu.
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Rys. 4.1. ldentyfikacja wielostopniowego modelu typu BNBM z zastosowaniem | me-
tody pozyskiwania zmiennych dodatkowych. Linie przerywane zwigzane s3 z etapem
przygotowywania danych uczacych. OC'C - pierwszy stopien obejmujacy klasyfikatory
jednoklasowe jako bloki przetwarzania zmiennych wejsciowych, F& B - drugi stopien
dotyczacy uzgadniania obrazéw zmiennych, BN -trzeci stopien modelu reprezentowany
siecig przekonan.

4.1. Zarys metody

Zatézmy, ze dysponujemy klasycznym zbiorem danych stosowanych w identyfikacji
modeli diagnostycznych:

e zbiorem zmiennych wejsciowych z, w ktérych sktad wchodzg zmienne zwigzane: ze
skutkami dziatania obiektu, warunkami dziatania obiektu oraz wybranymi cechami
konstrukcyjnymi,

e zbiorem zmiennych wyjsciowych y, ktore s3 poszukiwane w procesie diagnozowania
np. klasy stanu Y},

Pary tych zmiennych tworzg zbiér danych uczacych
Dr = {(z1, Y1), (29, Y2), s (2,0, Vi) }- (4.1)

Dla potrzeb dalszych rozwazan wprowadza sie pojecie umownego zastepczego zrédta
sygnatéw diagnostycznych. Umowne zastepcze Zrédfo sygnatéw diagnostycznych moze
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by¢ interpretowane jako niedostepne pomiarowo, nieobserwowane, wirtualne oddziatywa-
nie pomiedzy elementami obiektu lub pomiedzy obiektem a otoczeniem bedace przyczyna
obserwowanych sygnatéw diagnostycznych.
Celem jest poszukiwanie zbioru zmiennych dodatkowych z, dla kazdego przyktadu
uczacego, w postaci cech umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych.
Zaktada sig, ze:

e charakterystyczng wtasnoscig cech umownych zastepczych zrédet jest odpowiednio
wysoka wrazliwosé diagnostyczna. W tym celu zaktada si¢ ze, warto$¢ estymowana
wrazliwosci diagnostycznej okreslona na zbiorze podstaw wnioskowania o stanie U,
zawierajacego wybrane elementy zbioru zmiennych obserwowanych X oraz wybrane
elementy ze zbioru cech umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych
7, jest wieksza, anizeli warto$¢ estymowana wrazliwo$ci diagnostycznej, okreslone;j
na podstawie zbioru U zawierajacego jedynie wybrane elementy zbioru zmiennych
obserwowanych X co mozna zapisa¢ jako:

E{s(U c XUZ)}> E{s(U C X)}, (4.2)

e identyfikacja zmiennych dodatkowych opiera sie na wyznaczaniu umownych za-
stepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych przy wykorzystaniu wszelkiej dostepne;j
wiedzy dziedzinowej na temat Zrédet rzeczywistych.

Prowadzenie procesu identyfikacji umownych zastepczych zrédet na podstawie zbioru
danych, (4.1) pozyskanych w wyniku prowadzenia eksperymentu symulacyjnego umozli-
wia, przyjecie nastepujacych zatozen:

e model propagacji sygnatéw zrdédet jest liniowy ,
z=Az (4.3)

e nie ma opdéznien w uktadzie,

e macierz mieszajaca A jest niezmiennicza wzgledem czasu oraz jest odwracalna, a
wszystkie jej elementy s3 dodatnie,

e umowne zastepcze zrdédta sg statyczne i niezalezne,

e entropia H sygnatéw zrédet nie odpowiada entropii sygnatu o gaussowskim roz-
ktadzie funkcji gestosci prawdopodobienstwa,

H # In(oV/2me), (4.4)

® nie wystepuje szum,
o =0. (4.5)
Zakfada sie réwniez, ze dana jest wiedza dziedzinowa w postaci:

e liczby umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych odpowiadajace;j
liczbie zrédet sygnatéw diagnostycznych,
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e momentéw statystycznych wyzszych rzedéw jakimi mogg cechowac si¢ zrédta sy-
gnatéw diagnostycznych, przy czym wiedza ta moze byé niezupetna lub niepewna,

e wiedzy dziedzinowej na temat sygnatéw zrddet, ktérag mozna wykorzysta¢ podczas
wstepnego przetwarzania zmiennych,

e informacji na temat aktualnie rozpatrywanego stanu, dla ktérego poszukiwane s3
umowne zastepcze zrodfa sygnatdéw diagnostycznych.

Identyfikacja diagnostycznego modelu BNBM z zastosowaniem metody Il zostata
przedstawiona na rysunku 4.2.

cechystanw  _ _ _ _ _ _ _ _
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Rys. 4.2. ldentyfikacja wielostopniowego modelu BNBM z zastosowaniem Il metody po-
zyskiwania zmiennych dodatkowych. Linie przerywane zwigzane sg z etapem przygotowy-
wania danych uczacych. OCC' - pierwszy stopien obejmujacy klasyfikatory jednoklasowe
jako bloki przetwarzania zmiennych wejsciowych, F& B - drugi stopien dotyczacy uzgad-
niania obrazéw zmiennych, BN -trzeci stopien modelu reprezentowany siecig przekonan.

Poniewaz zatozono, ze obserwowane dostepne pomiarowo sygnaty diagnostyczne

X = [lla&% "'7§m]T7 (46)

s3 wynikiem dziatania pomiarowo niedostepnych zrodet
S = [§1’§2> -'-’§n]T> (47)

dlatego na skutek wszechkierunkowego rozchodzenia sie fal sprezystych w uktadach me-
chanicznych oraz na mocy Centralnego Twierdzenia Granicznego mozna zapisaé, ze jezeli
n =m to:

x(p,v) > s(u,v) dla p#v (4.8)
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gdzie x(u,v) jest elementem macierzy kowariancji cov(X,X) natomiast s(u,v) jest
elementem macierzy kowariancji cov(S, S).

Oznacza to, ze zrodta sygnatéw diagnostycznych cechuja sie mniejszymi wartosciami
korelacji wzajemnej, a w niektérych przypadkach moga by¢ nieskorelowane lub staty-
stycznie niezalezne. Metodami, ktére uwzgledniajg ten fakt s3 metody analizy sktado-
wych niezaleznych oraz $lepej separacji zrédet. Jezeli zidentyfikowane zastepcze umowne
zrédfa beda zrédtami nieskorelowanymi to uzyskane w ten sposéb klasy wartosci zmien-
nych dodatkowych dla potrzeb budowania modeli wielostopniowych, moga tworzy¢ zbiory
roztaczne.

4.2. Szczegétowy opis metody

Szczegdtowy opis metody identyfikacji umownych zastepczych zrédet sygnatéw dia-
gnostycznych zostat zilustrowany diagramem czynnosci 4.4. Poszczegdlne etapy metody
zostaty opisane w niniejszym podrozdziale.

4.2.1. Przetwarzanie wstepne sygnatow

Przetwarzanie wstepne sygnatéw obserwowanych stanowi wazny element metody
identyfikacji zastepczych umownych Zrédet. Niewtasciwe przeprowadzenie tego etapu
moze przyczynic sie do utraty istotnych informacji. Waznym elementem tego etapu jest
konieczno$¢ lub mozliwo$¢ wykorzystania wiedzy dziedzinowej dotyczacej sposobu ge-
neracji rzeczywistych sygnatéw zrédet. Dziatania mieszczace sie w zakresie wstepnego
przetwarzania maja na celu:

e przeksztatcenie danych obserwowanych do dziedziny, w ktérej generowane s3 sy-
gnaty zrédet,

e poszukiwanie takiej reprezentacji (dziedziny) sygnatu, w ktérym mozliwe jest wska-
zanie takiego przedziatu argumentéw danej dziedziny, w ktérej wystepuje tylko
jedno ze zrédet.

Przyktadem moze by¢ wysoki stopien koherencji pomiedzy sktadowymi niskoczestotliwo-
Sciowymi zrédet, a niewielki stopien koherencji pomiedzy sktadowymi wysokoczestotliwo-
Sciowymi. Nalezy wyraznie podkresli¢, ze zastosowanie odpowiednich technik wstepnego
przetwarzania realizowane jest na podstawie wiedzy dziedzinowej na temat poszukiwa-
nych sygnatéw zrédet.

4.2.2. Identyfikacja umownych zastepczych zrédet

Najbardziej ogdlnym ujeciem metod $lepej separacji zrodet jest ujecie statystyczne,
ktére pozwala na przedstawienie sposobu w jaki mozliwe jest wprowadzenie wiedzy na
temat zrédet, czy tez uktadu propagacji. Na rysunku 4.3 przedstawiono zarys metod
Slepej separacji zrodet w ujeciu bayesowskim reprezentowanym acyklicznym grafem skie-
rowanym.
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Rys. 4.3. Reprezentacja graficzna metod $lepej separacji zrédet w ujeciu acyklicznego
grafu skierowanego

Opis probabilistyczny identyfikowanego modelu mozna przedstawi¢ w postaci praw-
dopodobienstwa a posteriori, czyli uzyskania modelu reprezentowanego uktadem mie-
szajacym A oraz umownymi zastepczymi zrédtami Z w nastepstwie znanych sygnatéw
obserwowanych X oraz wiedzy a priori [87]:

P(A, Z(O)|X(1),0-,04) o< P(X(1)|A, Z(1),0-,04)P(A, Z(1)]0-,04) (4.9)

gdzie 0, jest wiedza a priori na temat poszukiwanych sygnatéw zrédet, natomiast 64
jest wiedzg a priori na temat systemu mieszajacego. Poniewaz mozna wykazaé, ze w
przedstawionym na rysunku 4.3 modelu probabilistycznym, dla znanych wartosci X wezet

A oraz wezty Z s3 warunkowo niezalezne, w zwigzku z czym mozna zapisaé, ze:
P(A, Z(t)| X (t),0,,04) x P(X(t)|A, Z(t),0,,04)P(A|04)P(Z|0) (4.10)

oraz korzystajac z warunku statystycznej niezaleznosci weztéw Z:

P(Z10,) = Hpi(zi) (4.11)

gdzie p;(z;) jest funkcja gestosci prawdopodobienstwa i-tego sygnatu zrédta.
W dalszych rozwazaniach nie bedzie uwzgledniania wiedza a priori 64, dlatego mozna
zapisaé, ze:

P(A|04) = P(A) (4.12)

Poniewaz metody Slepej separacji zrodet, a w szczegdlnosci analiza sktadowych nieza-
leznych wykorzystuja zatozenie dotyczace niezaleznosci zrédet, dlatego tez poszukiwanie
umownych zastepczych zrédet na podstawie sygnatéw obserwowanych odbywa sie naj-
czesciej poprzez dopasowanie modelu uktadu mieszajacego A. Poszukiwane jest wtedy
prawdopodobienstwo brzegowe [87]:
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logP(A| X, 0.) = logP(A) / (P(X ()| A, Z(£), 6.)P(Z]0.))dZ + logP(A) + C (4.13)

Dla potrzeb algorytméw gradientowych poszukiwana jest warto$¢ pochodnej [87]:

0P(AlZ,X,0.) . dpi(z)/dz
DA =A" + i) x(t)

(4.14)

gdzie p;(z;) jest funkcja gestosci prawdopodobienistwa.

Przedstawiona powyzej metoda wyznaczania gradientu macierzy mieszajacej jest wy-
korzystywana w niektérych metodach $Slepej separacji. Poszukiwana macierz odwrotna W
do macierzy mieszajacej A jest macierza ortogonalng. Z tego wzgledu mozna zapisa¢,
ze gradient macierzy mieszajacej jest réowny:

AW =W + (I — ¢(Z) * Z) (4.15)

gdzie ¢(Z) jest wektorem nieliniowych funkcji celu dla poszukiwanego zbioru umownych

zastepczych zrédet:
_dpi(z)/dz dpa(z,)/dz

»(Z) s
- pi(z1) Pn(2,)
Przedstawiona powyzej nieliniowa funkcja celu, jest podstawowym elementem po-

! (4.16)

zwalajacym na implementacje wiedzy na temat umownych zastepczych zrédet w postaci
ich rozktadéw funkcji gestosci prawdopodobienstwa.

Podanie informacji na temat tych rozktadéw moze mie¢ réznorodng postaé. Stoso-
wane moga by¢ funkcje ciggte opisujace rozktady lub momenty statystyczne opisujace
klasy tych rozktadéw. Na przyktad w réznych metodach separacji najczesciej stosowane sg
typowe funkcje nieliniowe takie jak funkcja ¢ = tanh(z) do identyfikacji zrédet o rozkta-
dzie leptokurtycznym lub funkcja ¢ = u? dla Zrédet o rozktadzie platykurtycznym. Nie-
stety informacja na temat sptaszczenia funkgji gestosci prawdopodobienstwa nie pozwala
na uwzglednienie niesymetrycznosci tych rozktadéw. Fakt ten moze mieé istotne znacze-
nie w przypadku identyfikacji zrédet sygnatéw diagnostycznych. Przyktadem moga byc
klasy znieksztatconych sygnatéw sinusoidalnych, ktére posiadaja niesymetryczny rozktad
funkcji gestosci prawdopodobienstwa typu U. Istnieje zatem wyrazna potrzeba definiowa-
nia takich funkcji nieliniowych, ktére pozwalaja na poszukiwanie umownych zastepczych
zrédet sygnatéow diagnostycznych, ktérych funkcja gestosci prawdopodobienstwa moze
mie¢ postal niesymetryczng (skos$na).

Dowolne zrédto sygnatu diagnostycznego moze by¢ opisane dang klasa funkgji gesto-
$ci prawdopodobienstwa. Opisanie dowolnej funkcji gestosci prawdopodobienstwa moze
by¢ realizowane poprzez bezposrednie podanie jej parametréw jak réwniez posrednio
na podstawie momentéw statystycznych, ktére pozwalaja wyznaczyé parametry funkgcji
gestosci prawdopodobienstwa.

Mozliwe jest numeryczne rozwigzywanie réwnan opisujacych zaleznosci pomiedzy
zakfadanymi momentami statystycznymi poszukiwanych przez nas zrédet oraz niewiado-
mymi parametrami rozktadéw gestosci prawdopodobienstwa. Wada takiego rozwigzania
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jest jednak konieczno$¢ opracowania tych metod dla kazdego interesujacego rozktadu
prawdopodobienstwa.
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Rys. 4.4. Algorytm identyfikacji zastepczych umownych Zrédet sygnatéw diagnostycznych

W pracy [82] przedstawiono przeglad metod zwiazanych z identyfikacja nieliniowych
funkcji celu z wykorzystaniem szeregu metod np. systemu Pearsona, rozszerzonego sys-
temu Persona, rozszerzonych rozktadéw Lambda oraz Beta, ktérych wykorzystanie po-
zwala na poszukiwanie nieliniowej funkcji celu praktycznie w catej dziedzinie sygnatéw
opisanych momentami wyzszych rzedéw. Istotng réznica przedstawionych w tej pracy
metod, jest to, ze stosowane s3 one w celu znalezienia takiej nieliniowej funkcji celu,
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ktéra pozwoli na znalezienie niezaleznych sygnatéw Zrédet. Poniewaz mozliwe jest, ze
poszukiwane zrédta systeméw diagnostycznych sa czesciowo skorelowane dlatego tez, w
niniejszej pracy, gtébwnym zamiarem nie jest poszukiwanie uniwersalnej nieliniowej funk-
cji celu, optymalizowanej dla uzyskania zrédet niezaleznych, ale mozliwos¢ zdefiniowania
dowolnej funkcji celu na podstawie informacji statystycznych na temat poszukiwanych
sygnatow zrédtowych. W zwigzku z powyzszym proponowane jest wykorzystanie zmody-
fikowanych fragmentéw metody przedstawionej w pracy [82]. W ramach tej metody:

sy . /\3_(1_ )A4
e wyznaczane sg parametry uogélnionego rozktadu Lambda, LD = A\ + ’%

na podstawie zadanych momentéw statystycznych poszukiwanych sygnatéw zré-
det. W pracy [91] przedstawiono przeglad metod stosowanych do wyznaczania
parametréw tych rozktaddw.

e na podstawie znanych i niezmiennych w trakcie prowadzenia identyfikacji zrodet
parametréw uogdlnionego rozktadu Lambda wyznaczana jest nieliniowa funkcja
celu, w postaci:

P = Ag)Ag — (1= p)NM 11 = Ay

=A
$(z) = Az W W

(4.17)

W pracy [97] wykazano, ze nie istnieje uniwersalna posta¢ funkgji nieliniowych sto-
sowanych jako funkcje celu dla metod $lepej separacji zrédet.

Na podstawie przedstawionej metody identyfikowane s3 umowne zastepcze zrédfa sy-
gnatéw diagnostycznych. Szczegdty dotyczace procedury wyznaczania umownych zastep-
czych zrédet sygnatéw diagnostycznych zostaty przedstawione na diagramie czynnosci
4.5,

4.2.3. Usuwanie btedéw permutac;ji

Btad permutacji w kontekscie metod $lepej separacji zrédet polega na ustawianiu
zidentyfikowanych zrédet w kolejnosci nieodpowiadajacej rzeczywistej lokalizacji zrodet
w sensie ich potozenia w polu zjawiskowym. W przypadku, gdy stosowane s3 algorytmy
pozwalajace na jednoczesng identyfikacje wszystkich zrédet (algorytmy wsadowe) to
kolejnos¢ zrédet moze by¢ rézna i wynika od przyjecia warunkéw poczatkowych. W
przypadku stosowania algorytméw polegajacych na identyfikacji poszczegdlnych zrédet
jeden po drugim s3 one ustawiane w kolejnosci zawsze tej samej, ale réwniez niekoniecznie
odpowiadajacej wiasciwej lokalizacji zrédet.

Poniewaz opisywana metoda obarczona jest réwniez niejednoznacznoscia wynikéw
zwigzanych z btedami permutacji w celu ich unikniecia zaproponowano rozwiazanie po-
legajace na zastosowaniu wspoétczynnikéw korelacji liniowej Pearsona. Warunkiem usu-
niecia btedéw permutacji jest spetnienie zatozen dotyczacych odpowiedniego wysokiego
skorelowania zmiennych obserwowanych z sygnatami zrédet, oraz niewielkiej korelacji
wzajemnej sygnatéw zrédet. Proponowana metoda polega na wykonaniu nastepujacych
dziatan:
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Rys. 4.5. Szczegdtowe czynnosci wykonywane podczas identyfikacji zastepczych umow-

nych zrédet sygnatéw diagnostycznych

e dla kazdej pary (z, z) wyznacz wspdtczynniki korelacji liniowej
cov(z
_ covlzy) (4.18)

020

T,z

gdzie cov jest macierza kowariancji, a ¢ odchyleniem standardowym,

e przyporzadkuj na podstawie wspéfczynnika r, . zidentyfikowane umowne zastep-
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cze zrédta odpowiednim sygnatom obserwowanym, rozpoczynajac od najwiekszej
wartosci wspotezynnika 7 .

Poniewaz metoda ta nie gwarantuje usuniecia wszystkich mozliwych btednych per-
mutacji, dlatego po wyznaczeniu cech dodatkowych przeprowadzana jest dodatkowa pro-
cedura weryfikacyjna. Polega ona na usunieciu btedéw permutacji lub usunieciu danego
przyktadu. Decyzja dotyczaca tych dziatan podejmowana jest na podstawie wielkosci
odchylenia wartosci wyznaczonej cechy dodatkowej w zbiorze wszystkich wartosci jakie
zostaty wyznaczone dla przyktadéw opisujacych dang klase stanu.

4.2.4. Wyznaczanie cech dodatkowych

Mozliwe jest zastosowanie réznych sposobdw wyznaczania cech dla zidentyfikowanych
umownych zastepczych zrédet:

e wyznaczenie cech sygnatéw dodatkowych na podstawie cech Zrddet,

e wyznaczenie cech sygnatéw dodatkowych na podstawie cech zidentyfikowanego
uktadu propagacji.

W pierwszym przypadku mozliwe jest wyznaczenie bardzo licznego zbioru cech. Koniecz-
nym staje sie w tym przypadku zastosowanie odpowiedniej metody wyznaczania cech
uzytecznych. W drugim przypadku, mozliwe jest wyznaczenie niewielkiej liczby cech np.
w postaci norm macierzy mieszajacej.

4.2.5. Analiza wrazliwosci cech sygnatéw dodatkowych

W celu oceny uzyskanych zmiennych ukrytych przeprowadza sie analize wrazliwosci.
Na podstawie analizy przydatnosci ré6znych metod badania wrazliwosci stwierdzono, ze
ze wzgledu na:

e brak koniecznosci zaktadania typu rozktadu funkcji gestosci prawdopodobienstwa
analizowanych zmiennych,

e oraz niewielki wptyw zmiennych losowych na warto$¢ wrazliwosci, ktére moga po-
jawi¢ sie w zbiorze identyfikowanych zmiennych ukrytych na przyktad ze wzgledu
na heurystyczny charakter metody usuwania btedéw permutacji,

stosowana bedzie statystyczna metoda badania wrazliwosci oparta na zastosowaniu ran-
gowej metody Kruskalla-Wallisa. Sposéb wykorzystania tej metody dla celéw badania
wrazliwosci zostat przedstawiony w pracy [125].

W wyniku stosowania statystycznej metody badania wrazliwosci cech wyznaczana
jest warto$¢ wrazliwosci grupowej, a nastepnie gtéwnej, ktérych definicje przytoczono w
podrozdziale 2.2. Warto$ci te s3 wyznaczane dla celéw oceny uzyteczno$ci zidentyfiko-
wanych cech dodatkowych. Poniewaz cechy Zrédet rzeczywistych, ze wzgledu na duzy
stopien skorelowania ze zmiennymi stanu, wykazuja wiekszg wrazliwo$¢ diagnostyczna
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niz zmienne obserwowane, dlatego tez celem jest poszukiwanie takich zmiennych dodat-
kowych, ktére spefniaja warunek:

max{s(U C Z)} > maz{s(U C X)} (4.19)

gdzie max{s(U C Z))} jest maksymalng wartosciag wrazliwosci gtéwnej wyznaczona
z wektora wszystkich wartosci wrazliwosci obliczonych dla zbioru cech uzytecznych U
zawierajacego wybrane cechy umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych
zbioru Z. Natomiast max{s(U C X)} jest maksymalng wartoscig wrazliwosci gtéwne;j
wyznaczong ze zbioru wszystkich wartosci wrazliwosci obliczonych dla zbioru cech uzy-
tecznych U zawierajacego wybrane cechy sygnatéw obserwowanych nalezacych do zbioru
X.

Niespetnienie tego warunku powoduje potrzebe wprowadzenia zmian dotyczacych
wiedzy dziedzinowej w postaci cech statystycznych identyfikowanych umownych zastep-
czych zrédet sygnatdéw diagnostycznych. Postepowanie takie wymaga wskazania klasy
wartosci zmiennych dodatkowych cechujacej sie niedostateczng rozpoznawalnoscia na
podstawie biezacego zbioru cech sygnatéw dodatkowych. W celu tatwiejszego wskaza-
nia takich klas wprowadza sie iloSciowy wskaznik pozwalajacy okresli¢ rozpoznawalno$é
danej klasy stanu sc, ktéry zdefiniowany jest nastepujaca zaleznoscia:

sce = 2% (4.20)
gdzie sc, jest wskaznikiem rozpoznawalnoéci klasy ¢, s% jest wartoécia wrazliwoéci grupo-
wej j-tej cechy pozwalajaca odréznic i-ta klase stanu od pozostatych klas,a [ jest liczba
rozpatrywanych cech. W rozpatrywanym przypadku wartosci wrazliwosci grupowych wy-
znaczone zostaty na podstawie poréwnan wielokrotnych z zastosowaniem nieparame-
trycznego testu Kruskalla-Wallisa [125].

Istota dziatania opisanej tutaj metody polega na poszukiwaniu umownych zastep-
czych zrédet sygnatéw diagnostycznych na podstawie informacji o wtasnosciach rzeczy-
wistych zrédet sygnatéw diagnostycznych, ktére sa znane i wynikaja najczesciej z wiedzy
dziedzinowej na temat dziatania obiektu. Mozna zatem powiedzieé, ze zidentyfikowane
umowne zastepcze zrédta moga byé podobne do zrédet sygnatéw diagnostycznych w
znaczeniu informacji jakie posiadamy na ich temat.
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Symulator wirnika wielopodporowego

W celu oceny zmian stanu lub identyfikacji stanu przeprowadza sie eksperymenty
diagnostyczne. Moga to by¢ zaréwno eksperymenty czynne jak i bierne w zalezno$ci od
dostepnosci danego Srodka technicznego. Obserwacje dziatania Srodka technicznego s3
zrédtem informacji o jego stanie lub zmianach tego stanu. Niestety, eksperymenty bierne
pozwalaja czasami jedynie na obserwacje stanu w otoczeniu jednego punktu pracy. Brak
mozliwosci poznania relacji diagnostycznych w szczegdlnosci w przypadku zmian stanu
wymusza prowadzenie eksperymentéw czynnych. Z drugiej strony one same nie zawsze
s3 mozliwe ze wzgledu na ekonomike dziatania przedsiebiorstwa w ktérym znajduje sie
obiekt techniczny jak np. w energetyce. Jedyna mozliwoscig przeprowadzenia ekspery-
mentu czynnego jest w tym przypadku prowadzenie badan na maszynie nalezacej do
tej samej klasy maszyn co obiekt obserwowany lub tez prowadzenie symulacji w oparciu
o model numeryczny w odpowiednim stopniu aproksymujacy rzeczywisty obiekt tech-
niczny lub klase obiektéw podobnych. Metody takie s3 coraz powszechniej stosowane
do czego przyczynit sie szybki rozwdj technik komputerowych. W diagnostyce maszyn i
proceséw symulacja stata sie podstawa stosunkowo nowej gatezi nazywanej diagnostyka
wsparta modelowo, w tym réwniez jedng z podstawowych metod pozyskiwania wiedzy
na potrzeby identyfikacji relacji diagnostycznych stan-symptom. Opracowane na bazie
symulacji diagnostyczne modele obiektéw nie tylko sa wykorzystywane w procesie dia-
gnozowania na podstawie oceny residuéw czy identyfikacji zmian parametréw obiektu,
ale z powodzeniem moga by¢ stosowane w procesie trenowania oraz testowania modeli
diagnostycznych. W tym wtasnie celu zostat opracowany symulator przedstawiony w ni-
niejszym rozdziale. Symulator ten jest rozbudowang wersjg symulatora przedstawionego
w [117].

Poznanie relacji diagnostycznych na podstawie symulacji wymaga odpowiedniego za-
planowania prowadzonych badan symulacyjnych. Przede wszystkim badania takie wy-
magaja okreslenia punktéw pracy obiektu w dyskretnej przestrzeni stanu, jego warun-
kéw dziatania, jak réwniez cech konstrukcyjnych symulowanego obiektu technicznego.
Zebrane w ten sposéb zbiory przebiegdw sygnatéw dowolnych wielkosci fizycznych elek-
trycznych, termicznych czy mechanicznych poddawane s3 dalszym zabiegom poczawszy
od wstepnego przetwarzania sygnatéw, poprzez ich przetwarzanie wtasciwe do uzyskania
cech sygnatéw, a ostatecznie do uzyskania uzytecznych sygnatéw diagnostycznych od-
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powiadajagcym omawianym symptomom. Na rysunku 5.1 przedstawiono wejécia i wyjscia
bloku symulatora oraz bloku przetwarzania sygnatéw.

cechy stanu >

cechy
warunki dziatania sygnaty Blok przetwarzania sygnatow
- Symulator —_— s;gzgnav:évzz ' >
cechy konstrukcyjngl |

Rys. 5.1. Schemat pozyskiwania relacji diagnostycznych na bazie badan symulacyjnych

Najwieksza klase maszyn pod wzgledem liczby stanowiag maszyny zaliczane do klasy

maszyn wirnikowych. Uzasadnieniem dla stosowania systeméw diagnostycznych dla tej
grupy maszyn sg przede wszystkim maszyny krytyczne, stanowigce z punktu widzenia
bezpieczenstwa lub ekonomii danego przedsiebiorstwa lub nawet gatezi gospodarki kra-
jowej element strategiczny. Przyktadem takich obiektéw s3 turbozespoty energetyczne,
ktére s3 przedmiotem wielu badan zwigzanych z szeroko pojmowang diagnostyka. Sa
to obiekty bardzo ztozone, narazone na dziafanie wielu sit, ktére oddziatywujac na linie
wirnikéw i fozysk wptywaja zasadniczo na stan obiektu [84], [83]. Mozna tutaj wyréznié
wiele wymuszen takich jak na przyktad sity aerodynamiczne, mechaniczne, magnetyczne
i elektryczne [84]. Sity te powoduja powstawanie wielu niesprawnosci takich jak na przy-
kfad niestabilna praca tozysk hydrodynamicznych wywotana rozoosiowaniem.
Opisany w niniejszym rozdziale model teoretyczny wirnika wielopodporowego z tozyskami
hydrodynamicznymi zostat wykorzystany do opracowania oprogramowania dziatajacego
jak symulator obiektu w $rodowisku Matlab/Simulink. Na podstawie odpowiednio ustalo-
nego zbioru cech stanu, niezmiennych warunkéw dziatania oraz wybranych niezmiennych
cech konstrukcyjnych rejestrowano interesujace ciggi wartosci poszczegdlnych wielkosci
fizycznych dotyczace m.in. reakcji hydrodynamicznych, przemieszczen wzglednych czopa
w dwéch prostopadtych kierunkach. W opracowanym symulatorze mozna wyodrebni¢ na-
stepujace poduktady:

e poduktad opisujacy linie wirnikéw,

e poduktad opisujacy linie tozysk,

e poduktad zwigzany z dynamicznymi wtasnosciami podpér.

5.1. Modelowanie fozysk hydrodynamicznych

Stosowane sg rézne metody modelowania tozysk hydrodynamicznych. Zagadnieniom
tym poswiecony jest niniejszy podrozdziat, w ktérym szczegdlng uwage poswiecono na
rozwigzanie analityczne opisujace model generacji sit hydrodynamicznych. W dalszej cze-
$ci dla wybranego opisu matematycznego opracowano model prostego wirnika z tozyskiem
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hydrodynamicznym, ktéry jest rozbudowanym poduktadem wyodrebnionym z systemu
wirnika wielopodporowego. Model ten zostat wykonany w celu weryfikacji poprawnosci
dziatania czedci sktadowych modelu, w ktérym tozysko hydrodynamiczne stanowi jeden
z najbardziej ztozonych modeli czastkowych.

5.1.1. Sity hydrodynamiczne

Niniejszy model zostat opracowany na podstawie dostepnej wiedzy analitycznej na
temat charakteru rozktadu cisnien hydrodynamicznych i nieliniowych reakcji hydrody-
namicznych wywotanych w podporach tozyskowych. W modelu tym wykorzystano opis
rozktadu cisnienia filmu olejowego wedtug rozwiagzania réwnania Reynolds'a z rozwia-
zaniem szczegblnym dla fozysk krétkich znanym jako rozwiazanie Ocvirk'a (przyjecie
rozwigzania Ocvirka nie pozwala na rozpatrywanie drgan poosiowych koniecznych do
identyfikacji przekoszen panwi) [131].

Przyjmujac rozwiazanie Ocvirk'a réwnanie Reynolds'a dla L < R (gdzie L jest dtu-
goscia tozyska, a R jego promieniem) przyjmuje postaé [131]:

0, 30p oh

(L) = 6057

0z 0z (5.1)

gdzie, p jest rozktadem cisnienia na powierzchni panwi, natomiast A jest funkcjg grubo-
Sci filmu olejowego. Przyjmujac, ze pochodna czastkowa % i h sg niezalezne od zmian
rozkfadu ci$nienia w kierunku poosiowym (np. fozyska bardzo krétkie w ktérych przeko-
szenia panwi nie powoduja znacznych zmian rozktadu ci$nienia wzdtuz panwi) mozna,
po dwukrotnym catkowaniu, zapisaé:

p= 3;:—39(%)22 + %z +C2 (5.2)
przy uwzglednieniu warunkéw brzegowych p = 0 dla z = £L/2 wzér na ciénienie hydro-
dynamiczne przyjmuje postaé:

poniewaz warstwa oleju w dowolnym przekroju ma grubos¢,
h = c(1+ ecos(h)) (5.4)

a jej pochodna dla dowolnego przekroju warstwy oleju jest réwna

Oh _ Oh 10k

or 00~ 1o (55)
mozna zapisaé, ze [131]
3w P, 3esin(0)
P= 35 T ) T ceos(0) (56)

Réwnanie to pokazuje rozktad cisnienia zgodny z rysunkiem 5.2.
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Rys. 5.2. Rozktad ciénien i odpowiadajacy uktad sit wystepujacych w fozysku hydrody-
namicznym [131]

Na rysunku 5.2 przedstawione zostaty zaznaczone sity wynikajace z ci$nienia hydro-
dynamicznego. Ciénienia panujace w tozysku maja kierunek normalny do filmu olejowego
i rozktadaja sie wzdtuz dtugosci tozyska w ten sposéb, ze wszystkie elementarne sity
dF = prdfdz mozna zredukowa¢ do wypadkowej sity promieniowej cisnienia P przecho-
dzacej przez Srodek tozyska. Podobnie mozna zredukowad wszystkie sity, ktére wywieraja
ci$nienie do wypadkowej sity przechodzacej przez srodek czopa. Sity te musza sie réwno-
wazy¢, mie¢ ten sam kierunek, przeciwne zwroty i by¢ do siebie réwnolegte. Czop wywiera
moment $cinajacy 7); oddziatywujacy na film olejowy zgodnie z kierunkiem obrotu czopa,
tym samym tozysko wywiera moment oporu 7T} przeciwdziatajagc temu momentowi. Mo-
menty te nie s3 jednakowe i spetniaja nastepujace réwnanie momentéw wzgledem Srodka
czopa.

T; = T, + Pesin(0); (5.7)

Sity hydrodynamiczne w rzeczywistosci sa sitami zaleznymi od potozenia czopa w
tozysku hydrodynamicznym jak i zaleznymi od szybkosci tych zmian. We wspétrzednych
zwigzanych z przekrojem dla minimalnej grubosci warstwy filmu olejowego, zalezno$¢
mozna zdefiniowaé w nastepujacy sposéb [69]:

Psin(0) = 2/0 /o 7r107“d(9)ciz=5‘2'n(9) = (5.8)

UQRL? L 2 C 14262
— (1 -2 +
2h2 ( 7) (1 _ 52)2 7T6<1 . 62)3
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I pon
Pcos(0) = 2/0 /0 (prd(0)dzcos(8) = (5.9)

pQRL?  pi _ € 4e
Bl ) _
2h2 2( V)(1_52)% 5(1_52)2

gdzie pomiedzy sktadowymi w uktadzie Oxy, a uktadem zwigzanym z przekrojem dla
minimalnej grubosci warstwy olejowej zachodza nastepujace zwiazki [69]:
F, = Pcos(0) — Psin(0) (5.10)
F, = Psin(0) — Pcos(6) (5.11)

Kontynuujac rozwazania z réwnania 5.6 i pomijajac tym samym wptyw zmian pred-
kosci na dynamike sit hydrodynamicznych réwnania 5.8 i 5.9 przyjmuja postac:

l 27 3 2
wL €
Pcos(0) = 2/0 /0 prd(8)dzcos(8) = Z (1= (5.12)
Psin() = 2 / l / " d(6)dzcos(0) UL me (5.13)
sin(0) = r zcos(f) = : :
0 Jo P @ 4(1 —e2)2

Otrzymanie powyzszych réwnan pozwala na obliczenie wartosci wspoétczynnikow
sztywnosci i ttumienia stosowanych w klasycznym ujeciu modelowania wtasnosci reolo-
gicznych filmu olejowego. W tym celu nalezy rozwigza¢ poszczegdlne pochodne czast-
kowe zgodnie z ponizszymi wzorami [69]:

b 0P, Os )+ 0P, 0v
0V 9e dwy By Owg

(5.14)

OP, 0é OP, O~
_|_

o 8w5 oy 811)5 (5 5)

do,p

dla o, 6 =2,y

Ujecie to posiada jednak kilka wad i stad tez podjeto prébe identyfikacji wspdtczynni-
kéw modelu filmu olejowego w oparciu 0 mniej powszechnie stosowany model; nazywany
modelem BM [104] od nazwisk badaczy. Na rysunku 5.3 przedstawiono poréwnanie spo-
sobu modelowania filmu olejowego z wykorzystaniem modelu BM [104] w zestawieniu
do tradycyjnego podejscia.

W modelu tym, w odréznieniu od klasycznego ujecia, gdzie wtasnosci filmu olejowego
sg reprezentowane za pomoca czterech stacjonarnych ukfadéw Kelvina-Voigta utozonych
w okreslony sposéb, uktad Kelvina-Voigta jest uktadem dynamicznym zwigzanym z ukfa-
dem biegunowym w ktérym o$ kierunkowa jest zwigzana z obracajaca sie ptaszczyzna
przecinajaca tozysko w punkcie o najmniejszej grubosci warstwy olejowe;j.

W modelu BM [104] podstawowga réznica jest to, ze zgodnie z interpretacja fizyczna
sita ttumienia filmu olejowego nie tylko oddziatywuje w kierunku promieniowym, ale
rowniez w kierunku stycznym, gdzie sita ta zalezy od predkosci przeptywu czynnika
roboczego. Dodatkowymi zaletami stosowania modelu BM s3 [18]:
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Yas

Rys. 5.3. Sposoby modelowania tozysk hydrodynamicznych w ujeciu klasycznym (po
lewej) oraz z zastosowaniem modelu BM. Rysunek opracowano na podstawie [69], [104]

e wspoétczynniki opisujace wiasnosci reologii cieczy w uktadzie BM s3 niezalezne od
uktadu wspdtrzednych,

e w fatwy sposéb mozna okresli¢ granice stabilnosci dla rozpatrywanego modelu BM,

e w empiryczny sposob tatwo jest zidentyfikowac wartosci wspétczynnikéw sztywno-
$ci i ttumienia dla modelu BM.

Wada przedstawionego podejscia jest konieczno$¢ prowadzenia ztozonych obliczen w
przypadku braku danych empirycznych pozwalajacych na bezposrednia identyfikacje
wspdtczynnikéw modelu tozyska hydrodynamicznego.

Model sity hydrodynamicznej stosowanej w modelu BM (w przypadku izotropowych
wiasnosci) ma nastepujaca postac [104] [123] [103] [17] [99]:

Fy = Kr+ D(i — jAQr) + My (¥ — 2j A0 — N*Q%F) (5.16)

gdzie r = = + jy, K jest sztywnoscig dynamiczng, D jest ttumieniem dynamicznym,
M okredla inercje filmu olejowego, (2 jest predkoscig katowa wirnika, A okredlg érednig
predko$¢ przeptywu filmu olejowego, ktéra jest zalezna od potozenia czopa:

A=A (5.17)

gdzie ¢ = \/x? 4+ y?/c jest wzglednym wspdtczynnikiem mimos$rodowosci potozenia
czopa wzgledem Srodka fozyska. Warto$¢ tego wspdtczynnika jest w przyblizeniu od-
wrotnie proporcjonalna do liczby Sommerfelda:

S =vLR™- "~ - (5.18)

gdzie v jest lepkoscia dynamiczna filmu olejowego, L dtugoscia tozyska, R promieniem
tozyska, c luzem promieniowym, P sita promieniowa odziatywujaca na czop wirnika.
W celu uproszczenia obliczen przyjeto, ze warto$¢ $redniej predkosci filmu olejowego
bedzie stata i réwna A2 oraz, ze wptyw masy dynamicznej filmu olejowego jest na
tyle niewielki w poréwnaniu do sit sztywnosci i ttumienia, ze zostanie on w dalszych



5.1. Modelowanie tozysk hydrodynamicznych 61

rozwazaniach pominiety. Nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze przyjety model jest odpowiedni
w przypadku matej oraz sredniej mimosrodowosci wzglednej czopa w panwi. Rozwazania,
w ktérych konieczne jest uwzglednienie wigkszych wychylen promieniowych czopa w
panwi wymagajq rozpatrzenia wptywu tych zmian na $rednig obwodowa predkos$¢ filmu
olejowego A, jak réwniez na uwzglednienie tarcia w przypadku gdy A(c) = 0.

W przypadku takiego modelu wspdtczynniki K oraz D, ktére sa zalezne od potozenia
oraz predkosci czopa sg najczesciej okreslane droga empiryczna [103] [99]. W niniejszym
przyktadzie konieczne jest jednak uzyskanie tych wspétczynnikéw na drodze analityczne;j.
W tym celu mozliwe s3 dwa podejscia:

e poszukiwanie rozwigzania dla wspétczynnikéw filmu olejowego na drodze klasycz-

nej, a nastepnie ich transformacja w celu okreslenia wspétczynnikéw dla modelu
BM [18],
e poszukiwanie bezposredniego rozwigzania analitycznego,

Dla celéw dalszych rozwazan wybrano metode druga. Metoda ta polega na znalezieniu
funkcji opisujacej sity hydrodynamiczne w zaleznosci od mimosrodowosci wzglednej oraz
predkosci jej zmian. W ten sposdb rozwigzanie réwnania 5.1 dla tozysk krétkich mozna
uzyskaé poprzez okreslenie ci$nienia za pomoca nieskonczonego szeregu w postaci [104]:
— I i
p=p i ”C—?zfj;o Lol % (5.19)
ktéra dla tozysk krétkich przyjmuje postac:

gdzie wspétczynniki ay,, okresla sie za pomoca ponizszego wzoru:
1 ¢ de 3
— (2 _ SVe — f— — 21
Akn [(2 Q)sm(@) GthCOS(Q)]hg (5.21)

gdzie pierwsze dwa cztony réwnania okreslaja sktadowe cisnienia w kierunku promie-
niowym oraz stycznym zgodnie z rysunkiem 5.2. Wartos$¢ cisnienia hydrostatycznego
okreslaja z kolei pierwsze dwa czfony réwnania 5.19.

Sity hydrodynamiczne mozna okresli¢ na podstawie sktadowych naprezen normalnych
i stycznych do powierzchni czopa wg. nastepujacych wzoréw:

L 27
F, = / / ocos(8) — 7sin(0) RO.zopa (5.22)
o Jo

L 27
F, = / / Tcos(8) + osin(0) RO.z0pa (5.23)
0o Jo

gdzie 7, 2, 0..0pq, Stanowia ukfad cylindryczny zwigzany ze Srodkiem czopa. W celu okre-
$lenia sit w oparciu o rozktad ciénienia na powierzchni tozyska, konieczna jest transfor-
macja z poczatku uktadu cylindrycznego zwigzanego ze Srodka czopa do Srodka tozyska
za pomoca nastepujacego réwnania [104]:

2

Rdzdf..op = Rdz[1 + 82008(9) + O(R2

- )|do (5.24)
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Korzystajac z ponizszych zalezno$ci dotyczacych naprezen normalnych i stycznych
2
RQ)
2

R2>
gdzie 7,9, 0,09 s3 odpowiednimi skfadnikami tensora naprezeh we wspétrzednych cy-

0 =0, + 2e79sin(0) + O( (5.25)

T =1 +e(o, + ar)%sm( )+ O( (5.26)

lindrycznych, gdzie:
2

= —p+O(R2) (5.27)
= —p-+ O(R22) (528)
ro = v(> %Z + DTy 2 (529)

Mozliwe jest wyznaczenie sktadowych predkosci filmu olejowego w kierunku r i 6 s3

rowne:

ecfdsin(6) 1 9%p

— —_ )\2[_ -7
Vi=(Rtc—r)fl-—5— + (550 (5.30)
0?p )2R —2r —3h _ ecsin(f) @]
022 12v AvR? 00
QR eccos(f) —r+ R Op
Vo=(R+c—r1)— - + ( 50 R )%] (5.31)

Stad tez podstawiajac réwnania 5.30 5.31 do réwnania 5.29, oraz réwnania 5.28 i
5.27 do réwnan 5.26 i 5.25 do réwnah 5.22 i 5.23 otrzymujemy nastepujace réwnania
catkowe.

Ft:/oLdz/o%R(H%cos(e)) (5.32)
(=221 4 ccos(0)) — 2; ag;”‘ (1 — 2ecos(0))]cos(0) 1o
/ dz/ R+ Feos(®)) (5.33)
2ec | 10V, V6 10V, V@, .
{Fsm(ﬁ)u(; 50 " Jeos(0) — (; 50 T)sm(@)}(‘)

W réwnaniach tych pominieto wptyw cztonéw niestacjonarnych, poniewaz w celu
wyznaczenia wspotczynnikéw D i K wystarczy rozwigza¢ fragment réwnania dla sity
dynamicznej ktéry odpowiada sktadowym stacjonarnym:

Fy + F,
C

(K — jDAQ)e = (5.34)
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stosujac podstawienie Sommerfelda lub metode Okazakiego [72] mozna uzyskaé roz-
wigzanie catek 5.32 i 5.33. W catkach tych pominigeto mniej znaczace wyrazy w ktérych
wystepuja wspdtczynniki ¢/ R. Sa one stosunkowo niewielkie w poréwnaniu do wspétczyn-
nikéw L/D. Rozwiazanie to jest zgodne z rozwigzaniem przedstawionym w pracy [16]:

dL? D

p=" . (5.35)
C (1 — 52)5
0dL? K

K="1 1 (5.36)

c? (1 — €2)%
Powyzsze réwnania okreslajag cze$¢ hydrodynamiczng, natomiast cze$¢ hydrostatyczna
jako mniej istotna dla dalszych rozwazan zostata pominieta. W réwnaniach tych para-
metry K oraz parametry D; stanowia state sztywnosci dynamicznej i ttumienia dyna-
micznego i s3 wykorzystywane w celu dalszego strojenia modelu. Powodem jest fakt, ze
funkcja A(e) zostata przyjeta w dalszych rozwazaniach jako stafa.
Opracowane wspotczynniki sztywnosci i ttumienia dynamicznego zostaty wykorzy-
stane do budowy prostego modelu podpory tozyskowej.

5.1.2. Model

Model wirnika z tozyskiem hydrodynamicznym zostat opracowany na podstawie
uproszczonego modelu wirnika Jefcott'a czesto nazywanego modelem de Laval'a od
nazwisk badaczy. Postac przyjetego modelu przedstawia rysunek 5.4.

Y
M

i I~

Rys. 5.4. Prosty model wirnika [16]

W modelu tym przyjeto, ze wat jest bezmasowym elementem o sprezystosci gietnej
K, gdzie w potowie jego rozpigtosci znajduje sie tarcza o masie M. Ze wzgledu na
przeznaczenie modelu uktad podpory z tozyskiem hydrodynamicznym zostat zastosowany
w punkcie B. Punkt A jest podporg bardzo sztywna umozliwiajaca jedynie obrét watu
wokoét osi Z i moze by¢ interpretowany jako podpora z tozyskiem tocznym.

Na rysunku 5.5 przedstawiono model podpory B wirnika przedstawionego na rysunku
5.4 w ktérym model fozyska hydrodynamicznego zostat okreslony za pomoca modelu
BM.

Przedstawiony model jest modelem czastkowym bardziej ztozonego wirnika wielo-
podporowego. Celem jego wyodrebnienia jest weryfikacja poprawnosci dziatania opra-
cowanego modelu w oparciu o wiedze dotyczaca typowych niesprawnosci zwigzanych z
tozyskami hydrodynamicznymi, ktére w przypadku rozpatrywania wirnika wielopodporo-
wego, ze wzgledu na liczne sprzezenia i zwigzki nieliniowe pomiedzy podporami mogtyby
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Rys. 5.5. Model podpory prostego modelu wirnika [131]

by¢ trudne do zidentyfikowania i uniemozliwia¢ weryfikacje poprawnosci zbudowanego
symulatora.
W proponowanym modelu mozna wyréznié¢ nastepujace poduktady:

e uktad zwigzany z wtasno$ciami mechanicznymi tozyska hydrodynamicznego,
e oraz uktad zwigzany z wtasno$ciami mechanicznymi watu oraz obcigzenia.

Dla rozpatrywanego modelu BM [16] mozna zapisa¢ nastepujace réwnania rézniczkowe:

Mo+ K (e, Q) (v — u) = MrQ?ed(@He) (5.37)
Kqe(w) = Dy(e)u + (K(g,2) — jA(e)QD(e))u (5.38)

gdzie: zmienne v, w, u s3 zmiennymi zespolonymi, v = w+u, K, jest sztywnoscia gietna
watu, M jest masa tarczy osadzonej na bezmasowym wale, D, jest ttumieniem wisko-
tycznym, K jest wspdtczynnikiem sztywnosci dynamicznej filmu olejowego, r okresla
bezwzgledng mimosrodowo$¢ osadzonej tarczy, €2 jest predkoscig katowa niewyréwno-
wazonej tarczy, a « jest katem wyrazonym w radianach okreslajagcym kierunek i zwrot
wektora potfozenia srodka tarczy wzgledem linii tozysk.

5.1.3. Weryfikacja modelu

Opracowany prosty model wirnika z fozyskiem hydrodynamicznym zostat poddany
weryfikacji. Jej podstawa byta jako$ciowa ocena zgodnosci. W tym celu zweryfikowano
charakterystyke czasowo-czestotliwosciowa modelu, sprawdzono jej zgodno$¢ z mode-
lem pod wzgledem czestotliwosci rezonansowej oraz granicy utraty stabilnosci. Zbadano
rowniez, czy model ten pozwala na obserwacje sit hydrodynamicznych w zakresie utraty
stabilnosci i przede wszystkim czy mozliwa jest obserwacja modelu w zakresie matych
drgan olejowych czyli wiru olejowego. Ze wzgledu na brak uwzglednienia warunkéw przy-
cierania, oraz zmiennosci Sredniej predkosci obwodowe] filmu olejowego w przypadku
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duzych mimosrodowosci ¢ = 1 obserwacja sit hydrodynamicznych w zakresie duzych
drgan olejowych czyli tzw. bicia olejowego nie jest mozliwa.
Dla potrzeb weryfikacji modelu przyjeto nastepujace parametry wejsciowe:

e masa tarczy M = 11[kg],

e obciazenie statyczne X = O[N], Y = O[N],

e mimosrodowo$¢ bezwzgledna tarczy a = 26, 67[um)],
e Srednica czopa 0.1905[m)],

e sztywno$¢ wiasciwa watu K, = 400000[N/m)],

e luz promieniowy ¢ = 38, 1[um],

e wspdtczynnik lepkosci dynamicznej 0.655[Ns/m?],
e dtugos¢ tozyska = 0,0381[m],

e wspdtczynnik $redniej obwodowej predkosci filmu olejowego A = 0.48(1 — %),
e wspotczynnik korekeyjny K7 = 0.0001,

e wspotczynnik korekeyjny Dy = 0.01.

Granica stabilnosci dla tozysk hydrodynamicznych zostata okreslona na postawie zalez-
nosci [104]:
K
PYQ Iy g 5.39
- (5.39)
gdzie K, jest zastepcza sztywnos$cia dynamiczng, ktéra dla uktadu przedstawionego na

rysunku 5.5 wynosi:

K, = m (5.40)
stad granica stabilnosci jest réwna
\Q = %ﬁ (5.41)
Stad przyblizone wartosci dla rozpatrywanego uktadu wynosza odpowiednio:
Wrer = 30, 36[H 2] (5.42)
Qgrap = 63,25[H 2] (5.43)

Powyzsze wyniki mozna zaobserwowaé na wykresie 5.6 czasowo-czestotliwos$ciowego
STFT drgan czopa w tozysku hydrodynamicznym dla warunkéw rozruchu. Na rysunku
5.6 mozna zauwazy¢ sktadowa 1X oraz sktadowa podharmoniczng, ktéra pojawia sie
po przekroczeniu granicy stabilnosci, a nastepnie krétki odcinek wiru olejowego oraz
asymptotycznie znieksztatcong sktadowa podharmoniczng w stosunku do czestotliwosci
rezonansowej co odpowiada powstaniu bicia olejowego. Utrata stabilnosci oraz mate
drgania olejowe powoduja zmiane czestotliwosci chwilowej co zostato przedstawione na
widmie Hilberta na rysunku 5.7.
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Rys. 5.6. Widmo STFT dla drganh czopa w tozysku hydrodynamicznym
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Rys. 5.7. Widmo Hilberta w zakresie matych drgan olejowych

5.2. Moaodel wirnika wielopodporowego

Opracowywany model wirnika wielopodporowego sktada sie z dwéch gietkich wa-
tow potaczonych ze sobg za pomoca sprzegta w potowie dtugosci catego zespotu wir-
nika. Ukfad ten jest tozyskowany w tozyskach hydrodynamicznych. Niniejszy podrozdziat
przedstawia budowe takiego modelu ze szczegdlnym opisem sposobu modelowania linii
watu oraz budowy podpér. Ze wzgledu na swoja ztozonos$¢, w modelu tym przyjeto szereg
zatozen upraszczajacych, ktére przedstawiono ponizej.
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5.2.1. Zatozenia

Dla uproszczenia modelu przyjeto nastepujace zatozenia:

badania s3 prowadzone dla okreslonych warunkéw dziatania zwigzanych ze stata
predkoscig obrotowa wirnika,

wptyw zjawisk termicznych na wiasnosci cieczy zostat pominiety (przyjeto izoter-
miczne warunki pracy),

wektor predkosci jest zawsze réwnolegty do geodezyjnej linii wirnika (o$ panwi jest
réwnolegta do osi czopa), co oznacza, ze pomijane s3 momenty skretne, a film
olejowy nie powoduje powstawania sit poosiowych,

oddziatywania filmu olejowego zaleza od potozenia $rodka czopa (wptyw chwilowe;
predkosci liniowej czopa zostat pominiety),

nie wystepuje zjawisko kawitacji,

przekroje poprzeczne panwi i czopa s3 kotowe, czop jest objety panwiami walco-
wymi na catym obwodzie,

tozysko jest stosunkowo krétkie L < D,

grubos¢ filmu olejowego h jest mata w poréwnaniu z pozostatymi wymiarami fo-
zyska,

ci$nienie hydrodynamiczne wzdtuz grubosci filmu olejowego jest state,

czasteczka cieczy bezposrednio przylegajaca do powierzchni ograniczajacej ma taka
sama predkos¢ jak ta powierzchnia,

przeptyw przez szczeline jest laminarny,

pomija sie przeptyw oleju w kierunku osiowym,

lepko$¢ dynamiczna oleju jest stafa,

pominieto uwzglednienie efektu giroskopowego tarcz, poniewaz jak wynika z badan

przedstawionych w [69], uwzglednienie tego efektu nieznacznie wptywa na uzyskane
wyniki (dla podobnej klasy obiektéw),

ciezar sprzegta jest niewielki w poréwnaniu do tarcz osadzonych na watach, stad
tez bezwtadnos$¢ sprzegta zostata w dalszych rozwazaniach pominieta,

uktad jest modelem o parametrach skupionych, gdzie masa catego ukfadu (tarcz,
opraw i watu) zostata skupiona do trzech $rodkéw ciezkosci tarcz, czterech Srodkéw
ciezkosci opraw tozyskowych oraz czterech srodkéw ciezkosci czopdw zlokalizowa-
nych w weztach tozyskowych.

Przedmiotem rozwazan jest zatem uktad wirnika o 22 stopniach swobody.

Na rysunku 5.8 przedstawiono rysunek schematyczny modelu ukfadu wirnika w jednej

ptaszczyznie.

Literami ABCD oznaczono kolejne podpory, znakami My, Mgs, M43 0znaczono masy

tarcz osadzonych na kolejnych segmentach watu. Wspétczynnikami My, Mys, Mys, My,

oznaczono mase catkowitg kolejnych podpér wraz z tozyskami usytuowanymi wewnatrz
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Rys. 5.8. Schematyczny uktad wirnika przedstawiony w jednej ptaszczyznie

tych podpér. Zgodnie z wczesniejszymi zatozeniami bezwtadnosci mas potéwek sprze-
gta Myo1, M 400 zostaty pominiete. Ponadto uwzgledniono bezwtadno$¢ czopéw tozysko-
wych ktérym przyporzadkowano nastepujaca notacje Mja, M;p, M;c, M;p , gdzie in-
deksy A,B,C,D oznaczaja potozenie czopa w uktadzie wirnika. W dalszej czesci rozdziatu
przyjeto nastepujaca notacje dotyczaca przemieszczen uogdlnionych (przyjeto notacje
zgodna z [69]):

® U,1,Un2, U3, dla przemieszczen bezwzglednych tarcz w weztach tarczowych,

o P b2 83 9P dla przemieszczen bezwzglednych czopéw tozyskowych w weztach

tozyskowych,

o "', ¢, ¢", dla przemieszczen bezwzglednych panwi i podpdr w weztach tozysko-
wych.

Dla przedstawionego modelu, na ugiecie catkowite v skfada sie przemieszczenie spo-
wodowane przemieszczeniem skrajnych podpér u oraz ugiecie watu w.

v=w+u (5.44)
Tym samym przemieszczenie catkowite w wezle tozyskowym jest réwne,
P =w b (5.45)

natomiast w wezle tarczowym,
Up = Wy, + Uy, (5.46)

gdzie u w dowolnym punkcie z na dtugosci watu jest réwne [69]
Upgy = Uy + 2 tg(a) (5.47)

Uny = Uy + 2 tg(ay) (5.48)

gdzie u, i u, s3 przemieszczeniami pierwszego wezfa tozyskowego, a z jest wspotrzedna
0Siowa.
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Oznaczajac wektor przemieszczenia érodka fozyska jako ¢” i pamietajac o tym, ze
przemieszczenia v° i ¢ s od siebie niezalezne, przemieszczenie czopa wzgledem ruchomej
panwi jest rowne:

e =¢" -’ (5.49)

5.2.2. QObciazenia

Niewyréwnowazone tarcze stanowig podstawowe zrédto wymuszenia dynamicznego
w uktadzie rozpatrywanego wirnika. Jezeli m,, jest masa tarczy niewyréwnowazonej, a 7,
jest promieniem okreslajacym mimosrodowo$¢ masy wzgledem Srodka geometrycznego

to sita niewyréwnowazenia jest réowna:
My Q2 eI iFan) (5.50)

Pozostatymi sitami oddziatywujacymi bezposrednio na tarcze s3:
e sity ciezkosci —jm,g
e sity promieniowe asynchroniczne state co kierunku i wartosci r,,,
e reakcje ugietego watu s,,.
Sitami wyréznionymi w uktadzie podpér tozyskowych sa:
e sktadowa hydrodynamiczna zwigzana ze ,sztywnoscig” warstwy olejowej,

e sktadowa hydrodynamiczna cyrkulacyjna zwigzana z przeptywem Srodka medium
roboczego w fozysku,

e obcigzenia statyczne zwigzane z sitami ciezko$ci —jmyg,
e reakcje ugietego watu.

Rézniczkowe réwnania ruchu dla tarcz maja postac:
Mt + Sp = MyrQ2e!Fon) L p— im g (5.51)

gdzie v,, jest przemieszczeniem uogdlnionym.

Ponadto na uktad wirnika, w przypadku rozoosiowania promieniowego dziataja, na
pierwszy wat, nastepujace sity synchroniczne (w opisie kartezjanskiego uktadu wspét-
rzednych): dla przemieszczen poziomych

K4 K5 K4 K5

——F0 — 5.52
dla przemieszczen pionowych
KyK5 ,
——FF0 5.53
o dsin(o) (553)

gdzie 0 oznacza wielko$¢ promienia korby, K4, K5 s3 sztywno$ciami gietnymi pomiedzy
weztami tozyskowymi B i C, a potéwkami sprzegiet. Podobne réwnania (5.52, 5.53)
wymuszen obowigzuja dla watu drugiego.



70 Rozdziat 5. Symulator wirnika wielopodporowego

5.2.3. Model podpory

Model podpory zostat przedstawiony na rysunku 5.9. Uktad samej podpory jest re-
alizowany poprzez dwa ortogonalnie rozmieszczone uktady Kelvina-Voigta, co umozliwia
modelowanie anizotropii tych podpér. W zwigzku z tym, ze wieksza sztywnos$¢ podpor
jest zwigzana z kierunkiem pionowym, zastosowano odpowiednie wartosci wspdtczyn-
nikéw okreslajace model podpory. W przypadku ruchu podpér przyjmuje sie, ze masa
podpory i tozyska stanowi jedng mase my;. Przyjmuje sie, ze potozenie tej masy jest
zredukowane do $rodka tozyska. Natomiast sity dziatajace w tozysku s3 zredukowane do
punktu zwigzanego ze Srodkiem czopa, s3 to m.in. sity hydrodynamiczne zwigzane ze
sztywnoscia filmu olejowego oraz z cyrkulacja tegoz filmu.

V=V _+iv =w_+iw_+u_+iu
X y X y X Yy

LI

T

Rys. 5.9. Schematyczny uktad wirnika przedstawiony w jednej ptaszczyznie

Réwnanie ruchu dla przedstawionego uktadu ma nastepujaca postac:
mbqb + (¢ + k'¢®) + 1P =0 (5.54)

gdzie r’ oznacza reakcje hydrodynamiczng oddziatywujaca na panwie fozyska i podpore.

5.2.4. Roéwnania ruchu

Zaréwno réwnania ruchu podpér jak i réwnania ruchu tarcz sg sprzezone ze soba
poprzez reakcje oddziatywujace poprzez wat wirnika, ktéry jest liniowo-sprezysta belka
o sztywnosci na zginanie /1. Ugiecie watu w jest w tym przypadku wypadkowa ugieé
wywotanych przez sity hydrodynamiczne oddziatywujace w weztach fozyskowych oraz
sity poprzeczne wynikajace z obcigzen w weztach tarczowych.
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Pamietajac o tym, ze przemieszczenia Srodka tozyska ¢ i vy s3 wzajemnie niezalezne
mozna okresli¢ przemieszczenie czopa wzgledem ruchomej panwi, dla kazdego wezta
tozyskowego b jako:

Ep = (qp — Up (555)

stad dla kolejnych weztéw tozyskowych przyjeto oznaczenia €j1, €j9, €53, dla przemiesz-
czen wzglednych czopéw tozyskowych. Dla wszystkich wymienionych wczesniej zmien-
nych dla uproszczenia opisu przyjeto opis w dziedzinie zespolonej

V= v, + JUy. (5.56)

Zgodnie z metoda przemieszczen mozna zapisaé, ze ugiecie watu w dowolnym miejscu
z jest réwne

N B
W =Y Omsa+ YOt (5.57)
n=1 b=1
gdzie § s3 wspdtczynnikami podatnosci.
Korzystajac z zasady prac wirtualnych

_ MM NN TT
ZPé_/S( 7 T pa T g (5.58)

gdzie:
e P jest obcigzeniem wirtualnym,
® 0 jest rzeczywistym przemieszczeniem w punkcie przytozenia sity,

e M, N,T sy odpowiednio momentami gnacymi, sitami rozciggajacymi, sitami tna-
cymi odpowiadajacym obcigzeniu wirtualnemu,

e M, N, T s3 odpowiednio momentami gnacymi, sitami rozciggajacymi, sitami tna-
cymi odpowiadajacym obcigzeniu rzeczywistemu,

e [/ sztywnos$¢ zginania watu,

e F A sztywnos¢ $ciskania watu,

e (GA sztywnos¢ Scinania preta,

e r wspdtczynnik zalezny od przekroju poprzecznego watu.

Przyktadajac obcigzenie wirtualne jednostkowe i uwzgledniajac jedynie sity poprzeczne
(zginajace) otrzymujemy:

5= /S (%)ds (5.59)

Poniewaz w przypadku rozpatrywanego uktadu istotne sg przede wszystkim ugiecia
watu w weztach podporowych i tarczowych, stad mozna zapisa¢ zgodnie z [69] ze:

Wnp, . Ann Anb Sn
Wy Apr App Ty
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Korzystajac w dalszym kroku z metody Wereszczagina lub kontynuujac rozwazania ze
wzoru Maxwella Mohr'a otrzymujemy rozwiazanie w postaci wspotczynnikdéw sztywnosci
wtasciwej, ktére wynoszg odpowiednio:

648 x 6E.J
by = kan = —0 % .
=k = (5.60)
648 x 6E.J
k1o = k3o = koy = ko3 = ——— .61
12 32 21 23 393 (5.61)
648 x 6E.J
ki3 =ky = ————— .62
5=k = o (562)
648 x 6E.J
hoy = —— 7 .
> 8113 (5.63)
gdzie J,
7 D*
J = 5.64
o1 (5.64)
stad sztywnosci wtasciwe w weztach tarczowych A,B,C wynosza:
648 x 6E.J
kac=ka+kot+kis=—(;7r— (5.65)
811
648 x 6F.J
kg =k k kog = ——— 5.66
B 2,1 T K22 + K23 1503 ( )
a macierz podatnosci wtasciwej wynosi:
25 39 17
3 648 648 648
Ann = GIF o OIS
6FJ 7 %9 5
648 648 648
Korzystajac ze wzoru [69]:
1 2 2
djn = 6Bl + 2i(l = 2) (2120 — 2, — 25) (5.67)

dla z; < z,, a w przypadku gdy warunek ten nie jest spetniony nalezy zamieni¢ indeksy
zn <<

Poniewaz nie ma ugie¢ watu w pierwszej i ostatniej podporze mozna zapisaé, ze
w® = 0 oraz w” = 0. Stad tez po dalszych obliczeniach macierze podatnoéci przyjmuja
nastepujaca postac:

0 O 0 O
64 56

LA i s 0
6EJ | 0 s o O

0 0 0 0

0 0 0

3 38 69 31

Abn 648 648 648

= 31 46 38
6E.J 648 0648 648

0o 0 0
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oraz
A, = Ay (5.68)

Ostatecznie otrzymujemy nastepujacy uktad réwnan rézniczkowych dla rozpatrywanego
wirnika. Réwnania ruchu tarcz (przy zatozeniu izotropowosci) maja postaé:

Mvp1 + Sp1 = Mn17”192€j(m+a1) — jMy1g (5-69)
Myovne + Sp2 = Mn27”292€j(m+a2) — 7 Myag (5-70)
Mn3v‘ﬁ3 + Sn3 = Mn3T3Q2ej(Qt+a3) - ]Mn&q (571)

Natomiast réwnania ruchu podpér:

Miy1Gsy + (kpiGor + kpiqe1) = —7o1 (5.72)
Moo + (koo + Keoqre) = —752 (5.73)
Muzqss + (kvaqs + Kkp3qus) = =73 (5.74)
Mpagpa + (KpaGoa + Kpaqpa) = —7b4 (5.75)

gdzie ky = k. + jk,, (zgodnie z opisem na rysunku 5.9). Oznaczenie r;, oznacza reakcje
hydrodynamiczng tozyska. Reakcje odpowiadaja réwnaniu:

(K(e,Q)e+ D(e,Q)(e — jAQe)) =71 (5.76)
gdzie wspétczynniki K i D:
dL?* D
D=2 £ (5.77)
c (1 — 52)5
QdL? K
K=" 1 (5.78)

c3 (1 —52)%

e=/e2+el/c (5.79)

Stad réwnania ruchu czopéw tozyskowych maja postac:

gdzie:

gdzie ¢ jest wielkoscig kota luzéw.

Mjlv};l + Dbl (8271) + (Kbl (81;1, Q) — j)\(gbl)QDbl)Ubl =0 (580)
Mjavi2 + Dya(ep2) + (Kpa(n2, ) — jA(€42)Q2Dy2) vy = KOy (5.81)
M3vis + Dis(eps) + (Kpz(eps, ) — jA(€03)2Dy3)vps = KOy (5.82)

M;svhs + Dia(epa) + (Kpa(epa, ) — jA(€pa)2Dpa)vps = 0 (5.83)
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gdzie wymuszenia KOy, KO, odpowiadaja wymuszeniom rozoosiowania przedstawionym
w réwnaniu (5.52), (5.53).

W celu sprzegniecia réwnan ruchu tarcz (5.84, 5.85, 5.86) z pozostatymi réwnaniami
poprzez réwnanie ugie¢ watu (5.57) konieczne jest uzyskanie réwnan dla sit poprzecznych
w wezfach tarczowych.

Sn1 = My Q2d ) g — M1 (Wi + tn) (5.84)
Sna = MporyQ2e? 2] _ 5N o g — Moo (wing 4 1) (5.85)
Sp3 = Mn3T392€j(Qt+a3) — jMngg — Mn3(wn3 —|— ung) (586)

Poniewaz ugiecie watu jest wypadkowa ugie¢ wywotanych przez sity hydrodynamiczne
oddziatywujace w wezfach tozyskowych oraz sity poprzeczne wynikajace z obcigzen w
wezfach tarczowych mozna zapisa¢ ze wypadkowa sita oraz moment dane s3 jako:

YN s, +XE (5.87)
SN Snzn + SEr02P (5.88)

Jezeli réwnania te spetniaja warunek
SN s, + 82 =0 (5.89)

SN Spzn + S22 =0 (5.90)

w kazdej chwili czasu, to uktad ten zachowuje sie quasistatycznie.
Przedstawiony uktad réwnan rézniczkowych dla niewiadomych
bl b2 b3 b4 bl o, b2 , b3 . b4 bl b2 b3 b4
UL, Ug, 777, 77, 777, 77, Snly Sn2y Sn3y Wi, Wp2, Wyp3, W, W, W, W, 4 ,4",4 7,4

jest uktadem zamknietym.



Rozdziat 6

Identyfikacja modelu BNBM

z zastosowaniem zmiennych
dodatkowych podanych w sposob
jawny

Celem niniejszego rozdziatu jest przedstawienie sposobu budowania wielostopnio-
wego modelu diagnostycznego typu BNBM z zastosowaniem zbioru uczacego, w ktérym
zmienne dodatkowe sg wielko$ciami pozyskanymi z numerycznego modelu obiektu. Iden-
tyfikacja modelu BNBM z zastosowaniem tych zmiennych podanych w sposéb jawny ilu-
struje | metode polegajaca na wykorzystaniu wiedzy o funkcjonowaniu obiektu. Metoda
ta stanowi tto poréwnawcze dla badan zwigzanych z identyfikacja modeli wielostopnio-
wych w przypadku, gdy zmienne dodatkowe identyfikowane sg jako umowne zastepcze
zrédfa sygnatéw diagnostycznych.

W rozdziale tym oméwiono kolejne etapy procesu projektowania systemu diagnozu-
jacego z zastosowaniem wielostopniowego modelu diagnostycznego typu BNBM rozpo-
czynajac od przedstawienia podzbioréw danych trenujacych oraz omawiajac szczegétowo
proces dekompozycji modelu globalnego oraz wybér zmiennych dodatkowych. W dal-
szej czesci rozdziatu zwrdcono uwage na konieczno$¢ wyznaczenia odpowiednich cech
uzytecznych. Kolejne podrozdziaty poswiecone zostaty omdwieniu identyfikacji poszcze-
gélnych stopni modelu z pominieciem stopnia uzgadniania. W podrozdziale 6.8 przedsta-
wiono wyniki testowania klasyfikatora BNBM, natomiast w podrozdziale 6.7 zwrécono
uwage na wazny aspekt ziarnisto$ci zmiennych dodatkowych. Mozliwos¢ zastosowania
stopnia uzgadniania zmiennych dla zmiennych dodatkowych podanych w sposéb jawny
zostat przedstawiony w przedostatnim podrozdziale. Rozdziat zakonczono podsumowa-
niem dotyczacym oméwieniem istotnych aspektéw zwigzanych z identyfikacja wielostop-
niowych modeli typu BNBM.
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6.1. Dane uczace

Identyfikacja diagnostycznego modelu BNBM wymaga odpowiedniego zaplanowania
oraz przeprowadzenia eksperymentu symulacyjnego pozwalajacego na pozyskanie przy-
ktaddéw uczacych. W przedstawionych w dalszej czesci pracy badaniach symulacyjnych
postuzono sie modelem maszyny wirnikowej wielopodporowej, ktéry zostat przedstawiony
w rozdziale b.

Dla zadanych wartosci cech stanu, wartosci warunkéw dziatania oraz wartosci cech
konstrukcyjnych maszyny wielopodporowej rejestrowano sygnaty szybkozmienne drgan w
podporach tego obiektu. Wszystkie zebrane w wyniku eksperymentu symulacyjnego sy-
gnaty szybkozmienne zostaty przetworzone do zbioru wartosci opisujacych je zmiennych
obserwowanych. W tym celu dla kazdego sygnatu okreslono, na podstawie opracowa-
nia [50], zbidr cech punktowych wtasnych i wzajemnych w dziedzinie czasu i czestotli-
wosci dla przemieszczen wzglednych czopéw tozyskowych w kierunku X i Y oraz cech
punktowych dla trajektorii centralnych [114]. Pozostaty zbiér danych w postaci zmien-
nych dodatkowych zostat pozyskany réwniez z numerycznego modelu obiektu badan. W
tym celu zarejestrowano zrédta sygnatéw diagnostycznych w postaci sygnatéw szybko-
zmiennych, na podstawie ktérych wyznaczono zmienne dodatkowe w postaci wartosci
reakcji tozyskowych w poszczegdlnych podporach [114].

Ostatecznie przygotowano zbiér danych uczacych Dy:

Dy = {<£17§l7g1)7‘“7(£N7§N7QN)} (6.1)

Dy | = 585. (6.2)

W celu zapewnienia odpowiedniej interpretowalnosci uzyskiwanej konkluzji bedacej
wynikiem procesu diagnozowania, zbi6r zmiennych wyjsciowych y zostat sklasyfikowany
do postaci klas stanéw. Podobne dziatania wykonano na zbiorze zmiennych dodatkowych
przeksztatcajac je do postaci zmiennych jakosciowych (czego szczegdty zostaty oméwione
w podrozdziale 6.2). W rezultacie na podstawie zbioru danych uczacych utworzono dwa
podzbiory:

DLA:{(le}/l)v“'v(ngyK)}) (63)

Dig ={(zy,Z1),.... (N, Z))}, (6.4)

gdzie K jest liczba rozpatrywanych klas stanu, natomiast J jest liczba klas wartosci
zmiennych dodatkowych.

Przyjetymi klasami jest klasa okreslajaca stan bazowy oraz klasy okreslajace stany
niesprawnosci. Te ostatnie to przemieszczenia podpér tozyskowych wzgledem wymaganej
geodezyjnej postaci kinetostatycznej linii watu oraz rozosiowanie promieniowe watéw w
sprzegle. Rozpatrywane stany zostaty sklasyfikowane do nastepujacych 5 klas stanéw:

e stan bazowy -N
e przemieszczenie podpory pierwszej -P1,

e przemieszczenie podpory drugiej -P2,
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e przemieszczenie podpory trzeciej -P3,
e przemieszczenie podpory czwartej -P4,

e rozosiowanie promieniowe spowodowane niewtasciwym potaczeniem potéwek
sprzegta -Cou.

Poszczegdlne stany zwigzane z przemieszczeniem podpdr zostaty uszczegdtowione do
czterech kierunkéw przemieszczen oraz przemieszczenia nominalnego zwigzanego z prze-
mieszczeniem montazowym w nastepujacy sposéb:

e przemieszczenie podpory X w prawo klasa -PXP,

e przemieszczenie podpory X w gore klasa -PXG,

przemieszczenie podpory X w lewo klasa -PXL,
e przemieszczenie podpory X w dét klasa -PXD,

e przemieszczenie nominalne podpory X, klasa -PXN.

Dla wszystkich wymienionych klas (tacznie 21) przyjeto charakterystyczne dla tej grupy
obiektéw uszkodzenia multiplikatywne o réznym stopniu zaawansowania [114]. S3 one re-
prezentowane w postaci dyskretnych punktéw stanu w przestrzeni stanu obiektu. Dane te
zostaty zebrane dla niezmiennych warunkéw dziatania oraz statych cech konstrukcyjnych
obiektu.

Ostatecznie jako dane trenujace zarejestrowano ciagi warto$ci przebiegdéw czasowych
w postaci sygnatéw zespolonych (dla dwéch promieniowych kierunkéw do siebie prosto-
padtych) przemieszczen wzglednych czopéw tozyskowych dla kazdej podpory. W tym:

e 25 przyktadéw dla rozoosiowania spowodowanego niewtasciwym potaczeniem po-
towek sprzegta,

35 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 1,

35 przykfadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 2,

35 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 3,

35 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 4,

e 1 przyktad bazowy, reprezentujacy stan odniesienia.

Przedstawiony powyzej zbiér danych opisujacy klasy standéw w postaci przemieszczen
wzglednych czopdéw tozyskowych wraz z informacjami o warunkach dziatania obiektu i
jego cechach konstrukcyjnych jest podstawowym zbiorem uczacym dla identyfikowanego
modelu. Podobne dziatania, majace na celu zapewnienie odpowiedniej rozdzielczosci dla
zmiennych dodatkowych, zostaty przeprowadzone podczas procesu dekompozycji | stop-
nia modelu wielostopniowego. Wynikiem tych dziatan jest utworzenie struktury modelu
wielowarstwowego.
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6.2. Proces dekompozycji i parametryzacja definicji
klas zmiennych dodatkowych

Rozpatrywane stany niesprawnosci s3 powodem powstawania duzych sit oddziatywu-
jacych na linie watu gtéwnie w weztach tozyskowych oraz tarczowych. Na zachowanie
quasistatecznosci takiego ukfadu wielopodporowego pozwalaja reakcje oddziatywujace
w weztach tozyskowych. Reakcje stanowig zatem zbiér danych, w rzeczywistosci naj-
czesciej niedostepnych pomiarowo, ktére okreslaja bezposrednie przyczyny powstawania
pomiarowo dostepnych drgan tychze podpér. Ich znajomo$¢ moze by¢ zatem bardzo po-
mocnym narzedziem w identyfikacji omawianych stanéw niesprawnosci dajac sposobno$é
do oceny poprawnosci biezacego stanu osiowania wirnika [84], [139], [135], [41], [116].
Z powyzszego wzgledu jako zmienne dodatkowe wybrano reakcje tozyskowe.

Zbioér wartosci zmiennych dodatkowych z zostat pozyskany z numerycznego modelu
obiektu badan. W tym celu zarejestrowano sygnaty szybkozmienne reakcji tozyskowych
na podstawie ktérych wyznaczono wartosci reakcji tozyskowych w poszczegdlnych podpo-
rach [114]. Eksperyment symulacyjny prowadzony byt w sposéb sterowany umozliwiajacy
dla zadanych wartosci zmiennych y pozyskanie réwnomiernie rozmieszczonych przykta-
déw uczacych DLp zmiennych z [114]. Przyjeto, ze dla kazdej przestrzeni zmiennych
dodatkowych Z;...Z; przyktady beda wystepowaty z prawdopodobiefnstwem

A, dlazeZ

6.5
0, dla z ¢ Z,L ( )

p((z,2)eZ;) = {

gdzie A~! jest polem powierzchni klasy Z; C R%. W ten sposéb kazda klasa wartosci
zmiennych dodatkowych Z; oparta jest na zbiorze réwnomiernie rozmieszczonych przy-
ktadéw w jej obszarze [114]. Zarejestrowane wartosci reakcji pozwolity na opracowanie
zbioru danych Dy p.

Kazda podprzestrzen zmiennych dodatkowych zwigzanych z dang podpora tozyskowa
zostata podzielona na nastepujace klasy wartosci:

e bardzo duza reakcja podporowa w podporze X w prawo -klasa RXPM,

e bardzo duza reakcja podporowa w podporze X w gére -klasa RXGM,

e bardzo duza reakcja podporowa w podporze X w lewo -klasa RXLM,

e bardzo duza reakcja podporowa w podporze X w dét -klasa RXDM,

e duza reakcja podporowa w podporze X w prawo -klasa RXP,

e duza reakcja podporowa w podporze X w gore -klasa RXG,

e duza reakcja podporowa w podporze X w lewo -klasa RXL,

e duza reakcja podporowa w podporze X w dét -klasa RXD,

e mata reakcja w podporze X -klasa RXN.

przy czym klasy te zostaty zdefiniowane w oparciu o réznice wartosci reakcji wzgledem
reakcji bazowych odpowiadajacych stanowi nominalnemu.
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Przyktadowy podziat w podprzestrzeni zmiennych dodatkowych odpowiadajacy wy-
branej podporze zostat przedstawiony na rysunku 6.1. Granice matych wartosci reakg;ji
podporowych okresla okrag o mniejszej Srednicy, natomiast pozostate klasy wartosci reak-
cji s3 od siebie oddzielone za pomoca prostych oraz okregu o wiekszej srednicy. Mozliwe
jest stosowanie réznych podziatéw tej przestrzeni [89] [135], [116] .

Dla rozpatrywanego przyktadu parametrami definiujgcymi klasy wartos$ci zmiennych
dodatkowych moga by¢:

e katy pochylenia linii a,b,c,d wzgledem linii Rx: a;y,c0,03,04,
e Srednica mniejszego okregu d,

e Srednica wiekszego okregu ds,

RXPM

RXDM

Rys. 6.1. Podziat lokalnej przestrzeni zmiennych dodatkowych na klasy wartosci reakc;ji
podporowych

Parametry te moga by¢ rézne w zaleznosci od rozsprzegniecia opiséw lokalnych zmien-
nych dodatkowych zwigzanych z zatozona dekompozycja przestrzenng modelu BNBM.
Ostatecznie ze wzgledu na charakterystyczny rozktad przyktadéw uczacych w obrebie da-
nej podprzestrzeni zmiennych dodatkowych zdecydowano, ze parametry dotyczace katéw
pochylenia linii beda zwigzane nastepujacymi zaleznosciami:

a3 = aq + 1800, (66)

g = ap + 180°, (6.7)

gdzie a; = 45°, natomiast a; = 135°. Pozostate wartosci parametréw okreélajacych
definicje klas wartosci zostaty okreslone wstepnie na podstawie oceny rozrzutu wartosci
reakcji podporowych w lokalnych przestrzeniach zmiennych dodatkowych [114].

6.3. Cechy uzyteczne

Dla licznych zbioréw cech sygnatéw wyznaczonych dla wielu przyktadéw uczacych
konieczno$cia staje sie wybdr tych cech, ktére niosg najwiecej informacji o danej klasie
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stanu obiektu. Uzyskanie takiego zbioru cech wymaga stosowania technik wstepnego
przetwarzania sygnatéw. Mozna wymieni¢ m.in. takie metody jak analiza sktadowych
gtéwnych, analiza sktadowych niezaleznych, analiza wrazliwosci, skalowanie wielowymia-
rowe itp.

Dla celéw niniejszych badan wybrano metode analizy sktadowych gtéwnych [51]. Jest
to metoda pozwalajgca na transformacje n-wymiarowej przestrzeni danych tj. cech sy-
gnatéw w przestrzen o mniejszym wymiarze okres$long na podstawie nieskorelowanych
sktadowych gtéwnych. Wybér cech uzytecznych zostat przeprowadzony z uwglednieniem
podziatu danych na klasy w przestrzeni zmiennych dodatkowych tak, ze dla kazdej prze-
strzeni tych zmiennych Z; ;:

Li [1xm] — 7 Li rel [1xn] (68)

gdzie m > n, natomiast z, ., jest zbiorem zmiennych uzytecznych. Uwzglednienie po-
dziatu przestrzeni zmiennych dodatkowych przy wyborze cech uzytecznych pozwala na
uzyskanie réznych przestrzeni cech dla kazdej klasy wartosci zmiennych dodatkowych.
Zaletg takiego postepowania jest mozliwos¢ uzyskania wiekszej rozréznialnosci rozpatry-
wanych stanéw. Po dokonaniu transformacji do przestrzeni sktadowych gtéwnych uzy-
skano zbiér przyktadéw uczacych

DLBrel = {(Mpzl))'“a(Mn?Zj)} (69)

przeznaczonych do trenowania klasyfikatoréow jednoklasowych.

Rozmiar przestrzeni sktadowych gtéwnych zostat przyjety na podstawie okreslonej
warto$ci progowej wspdétczynnika jakosci odwzorowania [51], ktéry okresla utrate infor-
macji spowodowang przeprowadzong transformacja. Wspétczynnik ten dany jest zalez-
noscia:

Nrel

Q- Sl (6.10)
gdzie \; jest wartoscig wtasng i-tej sktadowej gtéwnej, npca jest liczba wszystkich wy-
znaczonych wektoréw wtasnych, natomiast n,; jest liczbg wybranych pierwszych war-
tosci wtasnych. W rozpatrywanym przyktadzie liczba uzyskanych sktadowych gtéwnych
waha sie w przedziale od 8 do 21 w zaleznosci od transformowanego zbioru uczacego
przeznaczonego do klasyfikacji. Na takie podejScie pozwala stosowanie klasyfikatoréw
jednoklasowych, gdzie kazda klasa moze by¢ reprezentowana w dowolnej wielowymia-
rowe]j przestrzeni cech, podczas gdy zastosowanie klasyfikatora wieloklasowego wymaga
wyboru odpowiedniej liczby wymiaréw przestrzeni cech wspdlnej dla wszystkich rozpatry-
wanych klas. llustracje struktury modelu BNBM dla rozpatrywanego przyktadu wirnika
wielopodporowego przedstawia rysunek 6.2.
Gtéwnym celem prowadzonych badan, na tym etapie, nie byto uzyskanie najbardzie;
efektywnego zbioru cech uzytecznych. Nie stosowano w tym celu zadnych dodatkowych
metod badania uzytecznosci cech. Dla zastosowanej metody redukgji liczby cech z wy-
korzystaniem transformacji PCA nie przeprowadzono badan, ktére miatyby na celu od-
powiedz, jakim cechom ze zbioru cech sygnatéw odpowiadaja wyznaczone, trudne do
zinterpretowania fizycznie, sktadowe gtéwne.
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Rys. 6.2. Struktura modelu BNBM dla rozpatrywanego wirnika wielopodporowego

Przygotowany zbiér wektoréw wartosci cech uzytecznych zostat nastepnie wykorzy-
stany w procesie uczenia klasyfikatoréw jednoklasowych.

6.4. Kilasyfikatory jednoklasowe (BNBM - stopien 1)

Kazdej klasie zmiennych dodatkowych przyporzadkowano przyblizony klasyfikator jed-
noklasowy, zwigzany z danag klasga wartosci zmiennych dodatkowych. Klasyfikatory te
realizujg przeksztatcenie:

oCcaC;:z

rel,i

— z (6.11)

Jako wynik dziatania warstwy klasyfikatoréw, uzyskiwany jest wektor stopni przynalez-
nosci z reprezentujacy wspétrzedne przestrzenne obrazu klas wartosci zmiennych do-
datkowych. Dla przyktadéw uczacych pogrupowanych wg. zdefiniowanych klas wartosci
zmiennych dodatkowych przeprowadzono proces uczenia klasyfikatoréw. Proces uczenia
moze by¢ realizowany na dwa sposoby:

e proces uczenia obejmuje przyktady nalezace do rozpatrywanej klasy dodatkowe;
oraz wszystkie pozostate przyktady nie nalezace do tej klasy,

e proces obejmuje jedynie przyktady nalezace do rozpatrywanej klasy.
W badaniach zastosowano dwa typy klasyfikatoréw jednoklasowych przyblizonych:

e klasyfikator NN dziatajacy na podstawie algorytmu najblizszych sasiadéw,
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e klasyfikator SV M dziatajacy na podstawie tzw. wektordw wspierajacych z wyko-
rzystaniem radialnej gaussowskiej funkcji jadra oraz z uwglednieniem przyktadéw
nie nalezacych do rozpatrywanej klasy.

W przypadku klasyfikatoréw SV M jako parametry uczenia okreslano frakcje (w stosunku
do wszystkich przyktadéw) przyktadéw nalezacych do rozpatrywanej klasy, ktére zostang
odrzucone ze zbioru przyktadéw uczacych. Ma to na celu pominiecie uwzglednienia przy-
ktadéw, w ktérych mogty wystapié btedy numeryczne (np. btedy grube). Drugi parametr
uczenia okre$la ksztatt sptaszczenia radialnej funkcji gaussowskiej. Parametry te zostaty
dobrane w sposéb iteracyjny azeby uzyska¢ wymagana jako$¢ klasyfikatora [114]. W
przypadku klasyfikatora NN zadanie doboru parametru wymagato jedynie okreslenia
wspomnianej frakcji dla przyktadéw nalezacych do rozpatrywanej klasy.

Dla opracowanych klasyfikatoréw przeprowadzono weryfikacje okreslajac podstawowe
parametry oceny jakosciowej wynikéw klasyfikacji. Uzyskane oceny jakosci klasyfikacji
zostaty opracowane na podstawie 4-punktowej walidacji krzyzowej [114]. W tabeli 6.1
przedstawiono wyniki usrednione wszystkich stosowanych klasyfikatoréw dzieki ktérym
uzyskiwany jest obraz przynaleznosci do klas dodatkowych. Na podstawie uzyskanych
wynikéw przeprowadzono poréwnanie wybranych typow klasyfikatoréw. Poréwnania do-
konano na podstawie oceny parametréw okreslajacych jakos¢ klasyfikacji takich jak:

e wspdtczynnik F'N F' okreslajacy stopien sklasyfikowanych przyktadéw niesprawno-

FN

Sci jako stanéw normalnych (nominalnych), gdzie FNF = 770k,

e wspoétczynnik F'PF okreslajacy stopien sklasyfikowanych przyktadéw stanéw nor-

malnych jako niesprawnosci, gdzie FPF = #f)}w'
e wspodtczynnik trafnosci T oznaczajacy frakcje poprawnie sklasyfikowanych przykta-
déw nienalezacych do rozpatrywanej klasy gdzie T' = 77 55,

e parametr F'1 okreslony zaleznoscig przedstawiong w (6.12):

25 % T
F1=——, 6.12
S+T ( )
) ) , . , TP -
gdzie S jest czuto$cig okreslong wzorem S = TP FN Natomiast:

e TP - jest liczbg poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw stanu niesprawnosci,
e T'N - jest liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw stanu nominalnego,

e ['N - jest liczba btednie rozpoznanych przyktadéw stanéw niesprawnosci jako stan
nominalny,

e ['P - jest liczbg bfednie rozpoznanych przyktadéw dla stanu nominalnego jako
stanu niesprawnosci.

Parametr F'1 okresla zréwnowazong ocene jakosci klasyfikatora, gdzie zaréwno brana jest
pod uwage trafnos¢ T jak i czuto$¢ S (efektywnosé) klasyfikatora. Interpretacja graficzna
tego parametru zostata przedstawiona na rysunku 6.3.

Uzyskane wyniki dla obydwu typdéw klasyfikatoréw wskazujg na przewage klasyfikatora
najblizszego sasiada, dla ktérego uzyskano lepsze wyniki pod wzgledem parametru FNF -
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Tab. 6.1. Wyniki wstepnej weryfikacji klasyfikatoréw SVM i NN na podstawie 4-
punktowej walidacji krzyzowej (wartosci usrednione dla zbioru wszystkich klasyfikatoréw

lokalnych)
FNF | FPF
SVD | 0.49 | 0.02
NN |0.07 | 0.57

czulosc o 1]

efektywnosc

Rys. 6.3. Iterpretacja graficzna zréwnowazonej oceny F1 jakosci klasyfikatora

parametru bardziej istotnego z punktu diagnostycznego przeznaczenia budowanego kla-
syfikatora. Warto$¢ parametru 71" dla klasyfikatora NN wyniosta 0.27 natomiast parametr
F'1 wyniést 0.34. Przy czym warto$¢ parametru FPF jest nie mniej istotna, poniewaz sys-
tem diagnostyczny bedzie przekazywat informacje o uszkodzeniach i niesprawnosciach,
ktére nie miaty miejsca.

W zaleznosci od wynikéw jakosci klasyfikacji, moze by¢ stosowany bardziej korzystny
typ klasyfikatora. W przypadku stosowania w tym samym systemie diagnozujagcym dwdch
typéw klasyfikatoréw konieczne jest opracowanie jednoznacznego sposobu obliczania
stopnia przynaleznosci bedacego wyjsciem z klasyfikatora w obydwu przypadkach np.
na podstawie takich samych typéw funkcji przynaleznosci. W prowadzonych badaniach
stopien przynaleznosci do klas wartosci zmiennych dodatkowych jest okre$lony na pod-
stawie warto$ci funkcji Gaussa:

| = ||
202

v(z) = exp(— ) (6.13)
gdzie x okresla dane, dla ktérych obliczany jest stopien przynaleznosci, natomiast pa-
rametr o okresla szeroko$¢ sptaszczenia funkcji Gaussa. Przy czym, w realizowanym
zadaniu stopien przynaleznosci zostat wyskalowany w taki sposob, ze jego wartos¢ jest z
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przedziatu od zera do jeden przyjmujac warto$¢ zero poza obszarem wyznaczonym przez
wartos¢ progowa.

W wyniku dziatania klasyfikatoréw uzyskiwany jest zbiér zmiennych Z wykorzystywany
przez kolejne stopnie modelu BNBM.

6.5. Sie¢ przekonan (BNBM - stopien Ill)

Whioskowanie diagnostyczne realizowane jest przez trzeci stopien modelu diagno-
stycznego BNBM reprezentowany przez sie¢ przekonan, ktéra przyjmujac dla weztéw
informacyjnych informacje o stopniach przynaleznosci wyznaczonych przez pierwszy sto-
pier modelu Z jako wynik przedstawia zmienne 3 bedace stopniami przekonania o moz-
liwym wystgpieniu niesprawnosci.

Struktura sieci zostata okreslona na podstawie asocjacji zachodzacych pomiedzy
zmiennymi, w ktérych mozna wyréznic:

e zmienne okreslajagce symptomy, ktére zawarte s3 w informacyjnych weztach sieci

(zmienne dodatkowe),

e zmienne okre$lajace stan (niesprawnosci), ktére s reprezentowane w postaci we-

ztéw obserwowanych (zmienne wyjsciowe),

e zmienne pomocnicze, ktére zawarte s3 w weztach ukrytych, a w ktérych zawarto
wiedze ekspercka.

Wszystkie wezty majg postaé weztéw deterministycznych. Sposéb potaczenia weztéw
dla wszystkich weztéw odpowiada strukturze potaczen dla sieci typu QMR (ang. Quick
Medical Reference) [79], w ktérej wezty obserwowane P1, P2, P3, P4, C'ou tworzg zbidr
weztéw rodzicéw dla weztéw informacyjnych R1, R2, R3, R4 bedacych lis¢mi tej sieci.
Natomiast wezet obserwowany S jest weztem rodzicem dla dzieci P1, P2, P3, P4, Cou.
Gdzie akronimy:

R1...R4 oznaczaja kolejno wezty w ktérych poszczegélne stany odpowiadaja klasom
wartosci reakcji dla kolejnych podpér 1...4,

P1...P4 oznaczaja kolejno wezty w ktérych poszczegdlne stany odpowiadaja klasom
przemieszczen dla kolejnych podpér 1...4,

Cou oznacza wezet opisujacy stan zajscia lub braku zajscia stanu zwiazanego z roz-
oosiowaniem spowodowanym niewfasciwym potaczeniem potéwek sprzegiet,

S wezet ze stanami oznaczajacymi stan zdatny i niezdatny.

Wezet S moze by¢ rozpatrywany jako pomocniczy wezet ukryty, ktéry pozwala na
wnioskowanie o stanie zdatnosci przede wszystkim na podstawie wartosci stanéw nomi-
nalnych reakcji w weztach R1, R2, R3, R4. Strukture sieci przekonan przedstawia rysunek
6.4

W wyniku stosowania | stopnia modelu uzyskano zbiér wektorédw stopni przynaleznosci
stanowigcych w konwencji sieci bayesowskich stopnie przekonania o wystapieniu danego
stanu. Poniewaz stopnie przekonania o wystapieniu danego stanu w obrebie danego wezta
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Rys. 6.4. Struktura sieci przekonan w trzecim stopniu modelu BNBM. Wezty zacie-
nione to wezty informacyjne. Poszczegdlne akronimy stanéw w weztach informacyjnych
odpowiadaja akronimom klas wartosci reakcji podporowych (reprezentacja graficzna z
wykorzystaniem interfejsu programu Netica firmy Norsys Cor.)

zgodnie z zasadg zamknietego Swiata sumuja sie do jedynki, stad stopnie przynaleznosci
dotyczace tego wezta wymagaja przeprowadzenia odpowiedniego przeskalowania [114].

Wiedza zaimplementowana w sieci przekonan, oprécz gatezi, reprezentowana jest w
postaci tablic prawdopodobienstw warunkowych oraz prawdopodobienstw a priori. Moz-
liwe jest zdefiniowanie tablic prawdopodobienstw przez eksperta lub grupe ekspertéw.
Ponadto mozliwe jest uczenie weztéw informacyjnych oraz obserwowanych na podstawie
tzw. przyktadéw uczacych. W celu konfiguracji sieci, zdefiniowano wstepnie, na podsta-
wie dostepnej wiedzy tablice prawdopodobienstw a priori dla wezta ukrytego. W kolejnym
etapie przystapiono do uczenia weztéw obserwowanych oraz informacyjnych na podsta-
wie przyktadéw uczacych przetworzonych do postaci stopni przynaleznosci przez pierwsza
warstwe klasyfikatoréw jednoklasowych. Szczegdty dotyczace uczenia sieci przedstawiono
w [114].

6.6. Strojenie modelu BNBM

Na sprawnos¢ wielostopniowego modelu diagnostycznego typu BNBM wptyw ma nie
tylko odpowiedni dobér parametréw konfiguracyjnych zwiazanych z pierwszym i trzecim
stopniem modelu, ale réwniez odpowiedni poziom ziarnistosci zmiennych dodatkowych i
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zastosowany podziat na ziarna [84]. Biorac powyzsze za uwage podczas strojenia modelu
BNBM uwzgledniono réwniez parametry zwigzane z definicjami klas wartosci zmiennych
dodatkowych.

W poprzednim podrozdziale klasy wartosci zmiennych dodatkowych zostaty ustalone
na podstawie wstepnej oceny rozrzutu przyktadéw w przestrzeni zmiennych dodatko-
wych [114]. Ustalenie odpowiedniego podziatu klas wartosci w lokalnych przestrzeniach
zmiennych jest zagadnieniem kluczowym, warunkujacym uzyskanie najlepszej sprawnosci
modelu diagnostycznego. Ma to istotny wptyw na uzyskang jakos$¢ klasyfikatora BNBM.
Redefiniowanie klas wartosci zmiennych dodatkowych na podstawie wartosci progowe;j
moze by¢ prowadzone z wykorzystaniem odpowiednich metod optymalizacyjnych. W tym
celu postuzono sie zastosowaniem algorytméw genetycznych, ktére poprzez ewolucyjny
dobér wartosci parametréw definiujacych klasy wartosci poszukuja najlepszego podziatu
przestrzeni zmiennych dodatkowych. Parametrami sterowanymi w procesie optymalizacji
sq parametry dy,d> (Srednice okregdw definiujacych granice klas wartosci,) dla kazdej
lokalnej przestrzeni zmiennych dodatkowych.

W trakcie strojenia poszukiwane s3 takie wartosci parametréw definiujgcych klasy
wartosci zmiennych dodatkowych dla ktérych funkcja przystosowania przyjmuje wartosé
maksymalna. Funkcja ta moze by¢ zdefiniowana w nastepujacy sposéb:

1

F=——
> i1 4(k)

(6.14)

gdzie

TP(k)
18 = TP T FPR

gdzie q(k) jest czutoscia klasyfikacji k-tego obserwowanego wezta. Wyznaczenie funkcji

(6.15)

przystosowania dla kazdego osobnika w kazdym pokoleniu zwigzane jest z:

e wyznaczeniem zbioru cech relewantnych dla nowego podziatu klas wartosci zmien-
nych dodatkowych {Z;...Zj},

e identyfikacja klasyfikatoréw jednoklasowych {OCC;...0CC,,},

e identyfikacja sieci przekonan na podstawie nowego zbioru obrazéw zmiennych wej-
Sciowych,

e oceng uzyskanej sprawnosci klasyfikatora BNBM na podstawie oceny wartosci.
(6.15)

Podczas testowania modelu BNBM z zastosowaniem przyktadéw dotyczacych nie-
sprawnosci pojedynczych, za odpowiedZ stanowigca konkluzje prowadzonego procesu
wnioskowania uznawano warto$¢ stopnia przekonania spetniajaca kryterium najwiekszej
wiarygodnosci.

Przed przystapieniem do wyzej opisanej procedury prowadzone jest wstepne strojenie
modelu polegajace na wyznaczaniu w sposéb iteracyjny [114]:

e optymalnej warto$ci wspdtczynnika jakosci odwzorowania Q dla analizy sktadowych
gtéwnych przy niezmiennym podziale przestrzeni zmiennych dodatkowych. Funkcja
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oceniajaca jest w tym przypadku Srednia wartos$¢ jakosci klasyfikatoréw lokalnych
uzyskana przy zastosowaniu walidacji krzyzowej czteropunktowej,

e wartosci frakgcji przyktadéw ktére moga zostaé pominiete, stanowigcych parametr
kazdego klasyfikatora jednoklasowego NN przy zatozeniu statego podziatu prze-
strzeni zmiennych dodatkowych. Funkcja oceniajaca jest w tym przypadku spraw-
nos¢ tych klasyfikatorow.

Podobne dziatania jakie zwigzane sg ze wstepnym strojeniem wykonywane sg rowniez
w trakcie ewolucyjnego doboru definicji klas wartosci zmiennych dodatkowych po prze-
prowadzeniu obliczen dla okreslonej liczby generacji. Dobér tych parametréw jest prowa-
dzony dla najlepszego zbioru parametréw dotyczacych podziatu w przestrzeni zmiennych
dodatkowych zgodnie z zatozong funkcja przystosowania [114].

Ze wzgledu na przyjeta strategie strojenia modelu BNBM (w oparciu o niezmienny
poziom ziarnistosci zmiennych dodatkowych) mozna wysnué przypuszczenie, ze propo-
nowana metoda nie gwarantuje znalezienia najlepszego mozliwego podziatu w przestrzeni
zmiennych dodatkowych. Z tego wzgledu, dla zobrazowania znaczenia uzyskanych wyni-
kéw metoda krzyzowania N-punktowego (ang. leave one out), gdzie N jest liczbg przy-
ktadéw uczacych, przeprowadzono réwniez analize wynikéw w oparciu o metode resub-
stytucji, ktérej wyniki mozemy uznac za gdérng granice sprawnosci modelu dla danego
podziatu przestrzeni dodatkowe;.

Wyniki dotyczace oceny uzyskanej skutecznosci klasyfikacji przy zastosowaniu me-
tody n-punktowej walidacji krzyzowej (gdzie n - jest liczbg przyktadéw) LOO oraz re-
substytucji zostaty zestawione w tabeli 6.2 i 6.3. Duze zblizenie uzyskanych wynikéw
metoda LOO do wynikéw uzyskanych metoda resubstytucji $wiadczy o dobrych wtasno-
Sciach uogdlniajacych uzyskanego modelu.

[lustracja prowadzonej optymalizacji podziatu zmiennych dodatkowych jest rysunek
6.5.

Tab. 6.2. Skuteczno$¢ klasyfikatora BNBM po optymalizacji podziatu w przestrzeni
zmiennych dodatkowych. Wyniki uzyskano stosujac metode testowania LOO

Sprawno$¢ klasyfikacji | Czuto$¢ | Trafnosé
Przemieszczenia w podporze | 87% 51% 98%
Przemieszczenia w podporze Il 92% 71% 97%
Przemieszczenia w podporze Il 93% 80% 98%
Przemieszczenia w podporze |V 86% 64% 95%
Rozosiowanie (sprzegto) 97% 52% 99%

W tabeli 6.4 przedstawiono szczegdtowa analize btedéw dla klasyfikacji przemieszczen
w podporze Il odnosi sie¢ ona do wynikéw testowania metoda resubstytucji. Tabela ta
miedzy innymi, ze liczba poprawnie rozpoznanych przyktadéw niesprawnosci w réznych

kierunkach jest podobna.
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Rys. 6.5. Schemat procesu optymalizacji ewolucyjnej dla rozpatrywanego modelu BNBM

Tab. 6.3. Skuteczno$¢ klasyfikatora BNBM po optymalizacji podziatu w przestrzeni
zmiennych dodatkowych. Wyniki uzyskano stosujac metode testowania resubstytucji

Sprawno$¢ klasyfikacji | Czuto$¢ | Trafnosé
Przemieszczenia w podporze | 88% 53% 99%
Przemieszczenia w podporze 93% 74% 98%
Przemieszczenia w podporze Ill 94% 82% 98%
Przemieszczenia w podporze |V 90% 68% 98%
Rozosiowanie (sprzegto) 98% 56% 100%

Tab. 6.4. Szczegbtowa analiza btedéw dla klasyfikacji przemieszczen w podporze Il -po
optymalizacji. Wyniki uzyskano stosujac metode testowania LOO

Stan rozpoznany Stan
P3P | P3G | P3L | P3D | P3N | Biezacy
27 0 0 0 8 P3P
32 | 0 0 3 P3G
0 |26 | 0 9 P3L
0 0 | 30 5 P3D
3 3 2 | 435 | P3N

NIO|IO| O
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6.7. Ziarnisto$¢ zmiennych dodatkowych

Przedstawione w poprzednim podrozdziale badania poprzedzone zostaty badaniami
z zastosowaniem mniejszej liczby klas wartosci zmiennych dodatkowych, w ktérych klasy
zwigzane z bardzo duzymi i duzymi wartosciami tych reakgcji byty rozpatrywane jako klasy
duzych reakcji podporowych. W ten sposéb stosowany byt piecioklasowy podziat klas w
kazdej lokalnej przestrzeni zmiennych dodatkowych.

W tabeli 6.5 przedstawione zostaty wyniki dotyczace skutecznosci klasyfikatora z
zastosowaniem niewielkiego poziomu ziarnistosci zmiennych dodatkowych. Wyniki te w
zestawieniu z wynikami przedstawionymi w tabeli 6.2 dla dziewiecioklasowego podziatu
lokalnej przestrzeni zmiennych dodatkowych s3 gorsze. Wyniki te réwniez potwierdzajg
konieczno$¢ prowadzenia badan zwigzanych z okre$laniem optymalnego poziomu ziarni-
stosci zmiennych dodatkowych umozliwiajacej znalezienie optymalnej dokfadnosci wie-
lostopniowego modelu diagnostycznego potaczonej z dobrymi wtasnosciami uogdlniaja-

cymi.

Tab. 6.5. Skuteczno$¢ klasyfikatora BNBM po ograniczeniu podziatu w przestrzeni
zmiennych dodatkowych do niewielkiego poziomu ziarnistosci zmiennych dodatkowych.
Wyniki uzyskano stosujac metode testowania LOO

Sprawno$¢ klasyfikacji | Czutos¢ | Trafnosé
Przemieszczenia w podporze | 81% 29% 97%
Przemieszczenia w podporze 87% 61% 96%
Przemieszczenia w podporze |l 90% 68% 97%
Przemieszczenia w podporze IV 84% 51% 94%
Rozosiowanie (sprzegto) 96% 36% 96%

6.8. Uzgadnianie warto$ci zmiennych dodatkowych
(BNBM - stopien Il)

Uzyskane w wyniku stosowania | stopnia modelu stopnie przynaleznosci do okreslonych
klas wartosci reakcji podporowych (zmiennych dodatkowych) sa niezalezne. Moze to
prowadzi¢ do uzyskania wynikéw niezgodnych z podstawowymi prawami fizyki. Niedo-
godno$¢ te mozna zniwelowaé stosujac Il stopien modelu BNBM, ktéry umozliwia wpro-
wadzanie wiedzy na temat sposobu uzgadniania wartosci zmiennych dodatkowych. Za-
stosowanie Il stopnia zapewnia mozliwo$¢ jawnego uwzglednienia sformalizowanej wiedzy
dotyczacej tych zmiennych.

Jezeli rozpatrywany model wirnika wielopodporowego jest modelem quasistatycznym
to konieczne jest zachowanie nastepujacych réwnan réwnowagi statycznej obiektu.

Y Fui+) Rui=0 (6.16)
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k k
> Fi+) Ru=0 (6.17)
i=1 i=1
k k-1
Z Fuil; + Z Ryl =0 (6.18)
i=1 i=1

k k—1
> Fuli+Y Ryl =0 (6.19)
=1 =1

gdzie Fy;, Fy;, Ryi, Ry sq sktadowymi poziomymi i pionowymi sit i reakgji, natomiast /;
sg poszczegdlnymi odlegtosciami geometrycznymi w ktérych przytozone sg wektory sit i
reakcji.

W celu rozwiazania zadania polegajacego na uzgodnieniu wartosci stopni przyna-
leznosci do rozpatrywanych klas stanu wartosci zmiennych pomocniczych zastosowano
zmodyfikowana metode wyréwnawczg pokazang w rozdziale 2.4.2.

Jako wynik dziatania Il stopnia modelu uzyskano zmodyfikowane wartosci stopni
przynaleznosci uwzgledniajace statyczne réwnania réwnowagi rozpatrywanego uktadu
maszyny wirnikowej [114]. Metoda ta, ze wzgledu na zbyt mata liczbe klas wartosci
w przestrzeni zmiennych dodatkowych nie przyniosta wymiernych korzysci w postaci po-
prawy skutecznosci klasyfikatora BNBM.

6.9. Podsumowanie

Wyniki badan przedstawione w niniejszym rozdziale potwierdzaja dobre wfasnosci
uogodlniajace oraz dobra doktadno$¢ omawianego modelu. Nalezy jednak zwréci¢ uwage,
ze na sprawnos¢ diagnozowania w znacznym stopniu wptywa poziom ziarnistosci zmien-
nych dodatkowych. Konieczne jest zatem prowadzenie dalszych badan z uwglednieniem
bardziej szczegdtowego podziatu w przestrzeni zmiennych dodatkowych oraz opracowa-
niem odpowiednich strategii strojenia modeli wielostopniowych z zastosowaniem metod
umozliwiajacych strojenie wszystkich istotnych parametréw modelu majacych wptyw na
zwiekszenie sprawnosci modelu.



Rozdziat 7

Identyfikacja modelu BNBM
z zastosowaniem umownych

zastepczych zrodet sygnatow
diagnostycznych

W rozdziale tym przedstawiono badania zwigzane z identyfikacja umownych zastep-
czych zrédet sygnatéw diagnostycznych. W pierwszym podrozdziale przedstawiono ba-
dania zwigzane gtdéwnie z weryfikacja wybranych zatozen oméwionych w rozdziale 4. W
kolejnym, oméwiono przyktad identyfikacji wielostopniowego modelu diagnostycznego
typu BNBM skupiajac gtédwnie uwage na zagadnieniach dotyczacych zastosowania me-
tody identyfikacji umownych zastepczych zrédet podczas definiowania zbioru zmiennych
dodatkowych. W podrozdziale tym opisano réwniez szczegdty dotyczace wiedzy dzie-
dzinowej, ktéra zostata wykorzystana dla potrzeb identyfikacji umownych zastepczych
zrédet. Przykfad ten jest ilustracja || metody oméwionej w rozdziale 4.

W niniejszej czesci rozprawy pominigto zagadnienia, ktére zostaty omdwione w po-
przednim rozdziale. Dotyczy to zaréwno zagadnien zwigzanych z danymi uczacymi, ktére
poza wektorem zmiennych dodatkowych pozostaty niezmienione, jak réwniez pozosta-
tych etapéw zwigzanych z dekompozycja modelu oraz strategia strojenia modelu.

Celem rozdziatu jest ocena przydatnosci zastosowania metody identyfikacji umow-
nych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych dla potrzeb ich stosowania jako cech
uzytecznych modeli diagnostycznych.

W trakcie realizacji badan wstepnych oraz z zastosowaniem modelu BNBM stosowano
ten sam zbiér danych uczacych.

7.1. Weryfikacja wstepna

Badania zwigzane z zastosowaniem metody identyfikacji umownych zastepczych zré-
det petnigcych role zmiennych instrumentalnych w identyfikowanych wielostopniowych
modelach diagnostycznych zostaty poprzedzone wstepna weryfikacja przyjetych zatozen.
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Istotg tych badan jest ocena uzyteczno$ci pozyskanego zbioru zastepczych umownych
zrédet bedacych sygnatami diagnostycznymi.

W trakcie badan postuzono sie nastepujacymi zbiorami przyktadéw uczacych Dy 4
i Drc, ktére sa wynikiem badZz prowadzonego eksperymentu symulacyjnego zgodnie z
zatozeniami | metody identyfikacji zmiennych dodatkowych, badZ na podstawie obliczen

prowadzonych z zastosowaniem metody opisanej w rozdziale 4, odpowiadajacej metodzie
[

Dpa= {(&17}/1),---7(£N7YK)}, (7'1)
Dre ={(z2;, Y1), ..., (zy, Yk)} (7.2)

gdzie Y jest zbiorem etykiet rozpatrywanych klas niesprawnosci.

Wyniki badan oparto na ocenie sprawnosci rozpoznawania tych samych klas nie-
sprawnosci, ktére byty poszukiwanymi rezulatatami procesu diagnozowania omawianego
w rozdziale 6.

W tabeli 7.1 przedstawione zostaty wyniki wrazliwosci gtéwnej zmiennych dodat-
kowych przy zastosowaniu réznych metod. Badania prowadzone na zbiorze danych
uczacych Dy 4 stanowig punkt odniesienia w prowadzonych badaniach poréwnawczych.
Istotne dziatania zmierzajace do oceny uzytecznosci zidentyfikowanych wieloma meto-
dami zmiennych dodatkowych, w tym réwniez zastepczych umownych zZrédet zostaty
przeprowadzone na zbiorze danych Dyq.

W przypadku metody | polegajacej na wykorzystaniu wiedzy o funkcjonowaniu obiektu
zbiér danych Dy 4 zawiera wektor zmiennych dodatkowych podanych w sposéb jawny
wyznaczony na podstawie przeprowadzonego eksperymentu symulacyjnego. Badania z
zastosowaniem tych danych zostaty przeprowadzone w celu pokazania wysokiej warto-
$ci wrazliwosci gtéwnej zrédet rzeczywistych (reakcji podporowych) wyznaczonych na
podstawie symulatora obiektu.

Istotne badania dotyczace oceny wptywu wprowadzenia wiedzy dziedzinowej na wraz-
liwos$¢ zbioru zmiennych dodatkowych zostaty przeprowadzone na zbiorze danych D¢, w
ktérym zmienne z zostaty wyznaczone z zastosowaniem réznych metod zaréwno uwzgled-
niajacych jak i nieuwzgledniajacych wspomniang wiedze.

Z wynikéw przedstawionych w tabeli 7.1 wynika, ze zmienne dodatkowe identyfiko-
wane z zastosowaniem metody | oraz metody Il, lecz z uwglednieniem wiedzy dziedzi-
nowej o zrodtach sygnatéw diagnostycznych, cechuje wyzsza wrazliwo$¢ diagnostyczna.
Wyniki te s3 potwierdzeniem wczesniejszych zatozen poczynionych w rozdziale 4. W
szczegblnosci dotyczy to zmiennych dodatkowych pozyskanych w wyniku przeprowadzo-
nego eksperymentu symulacyjnego.

Na podstawie pozostatych badan prowadzonych z zastosowaniem metody Il mozna
stwierdzi¢, ze zastosowanie tej grupy metod bez wiedzy dziedzinowej na temat zastep-
czych umownych Zrédet sygnatéw diagnostycznych, nie przynosi szczegdlnie wrazliwych
zmiennych dodatkowych. Dotyczy to zaréwno powszechnie stosowanych metod $lepej
separacji zrodet (np. metody FastICA patrz tabela 7.1) jak réwniez metody przedstawio-
nej w rozdziale 4, wtedy, gdy stosowana jest ona w sposéb ,Slepy” bez uwzglednienia
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Tab. 7.1. Wyniki oceny wrazliwosci diagnostycznej zmiennych dodatkowych pozyskanych
przy zastosowaniu réznych metod Um.zast. zr. - umowne zastepcze Zrédfa.

Metoda | Wiedza dziedzi- | Zmienne Zbiér danych | Wrazliwos¢ gtéwna

nowa dodatkowe
tak, w postaci | cechy Zrédet D;o [0.735 ; 0.74]
niejawne;j rzeczywistych

- nie zmienne Dipa [0.1; 0.67]

obserwowane

I nie, FastICA, lep- | cechy um. Do [0.41 ; 0.59]
tokurtyczne zast. zr.

I nie, FastICA, pla- | cechy um. Do [0.51 ; 0.61]
tykurtyczne zast. zr.

[l nie, identyfika- | cechy um. Do [0.50 ; 0.62]
cja umownych | zast. zr.
zastepczych
zrédet

[l tak, identyfika- | cechy um. Dic [0.65 ; 0.72]
cja umownych | zast. Zr.
zastepczych
zrédet

wiedzy dziedzinowej na temat poszukiwanych sygnatéw zrédet. Przyktadem moze by¢
podjeta proba poszukiwania zrédet o identycznych rozktadach gestosci prawdopodobien-
stwa np. leptokurtycznych lub platykurtycznych. Wyniki oceny wrazliwosci diagnostycznej
przedstawione w tabeli 7.1 dowodzg czesciowo, ze zastosowanie wiedzy dziedzinowej o
zastepczych umownych zrédetach sygnatéw diagnostycznych przynosi wymierng korzysé
w postaci poprawy wartosci wrazliwosci gtéwnej pozyskanego zbioru cech. Wyniki te po-
twierdzaja wczesniej poczynione zatozenia dotyczace koniecznosci wykorzystania takiej
wiedzy.

W pracy [125] wykazano, ze wybdr cech uzytecznych dla zadania klasyfikacji w opar-
ciu o zastosowanie analizy wrazliwosci nie wigze sie¢ jednoznacznie z poprawa wynikéw
sprawnosci klasyfikacji. Z drugiej strony stwierdzono, ze zastosowanie metod badania
wrazliwosci do wyboru cech sygnatéw diagnostycznych nie prowadzi do pogorszenia sku-
tecznosci klasyfikatora. W zwigzku z powyzszym, przeprowadzono badania majace na
celu ocene wptywu zbioru zmiennych dodatkowych na sprawnos$¢ klasyfikacji. W bada-
niach tych przyjeto, ze klasy stanu rozpoznawane sa bezposrednio na podstawie ziden-
tyfikowanych zbioréw zmiennych dodatkowych. W badaniach wykorzystano klasyfikatory
neuronowe, ktére cechuje bardzo dobra sprawno$¢ klasyfikacji w poréwnaniu z innymi
typami klasyfikatoréw. Zastosowane sieci neuronowe sktadaja sie z dwéch warstw w kté-
rych stosowano nieliniowe funkcje aktywacji (co odpowiada strukturze modelu BNBM
sktadajacego sie z nieliniowego stopnia | oraz nieliniowego stopnia Ill). W celu umozli-
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wienia poréwnania wynikéw sprawnosci klasyfikatoréw neuronowych, ktére zalezne s3 od
dopasowania modelu do danych, przeprowadzono je na klasyfikatorach o takiej samej lub
zblizonej liczbie C' okres$lajacej stosunek liczby parametréw swobodnych (wag i progdw)
do liczby przyktadow.

W tabeli 7.2 przedstawiono, w celu oceny poréwnawczej, wyniki sprawnosci klasyfi-
kacji dla zmiennych bezposrednio obserwowanych. Uzyskane sprawnosci klasyfikatoréw
przedstawia parametr E. Testowanie przeprowadzono z zastosowaniem metody resubsty-
tucji celem wskazania optymalnej wartosci sprawnosci klasyfikacji jaka mozna uzyskaé
przy tej samej wartosci parametru C.

W wierszu drugim i trzecim tabeli 7.2 pokazano wyniki w oparciu o dane ze zbioru
Dy 4. W pierwszym z nich wystepuja 24 cechy, ktére zostaty wybrane z zastosowaniem
iteracyjnej procedury wyboru sktadowych gtéwnych poprzez dobér parametru Q (patrz
6.10) pod katem sprawnosci klasyfikatora. W drugim przypadku, wybrano jedynie pierw-
szych osiem sktadowych gtéwnych, co odpowiada liczbie rzeczywistych sygnatéw zrodet.
Ten zestaw wynikéw potwierdza réwniez, przydatno$¢ stosowania iteracyjnej metody do-
boru parametru Q przy doborze cech uzytecznych i wskazuje réwniez na konieczno$é
strojenia tego parametru wraz z innymi parametrami w trakcie strojenia modelu BNBM.

7.2. Ildentyfikacja umownych zastepczych zrédet

Podobnie jak w rozdziale 6 w niniejszym podrozdziale przeprowadzono identyfikacje
modelu BNBM z zastosowaniem zmiennych dodatkowych pozyskanych w wyniku sto-
sowania metody identyfikacji umownych zastepczych Zrédet. Tak jak poprzednio uwage
skupiono na ich identyfikacji w odniesieniu do sktadowych reakcji hydrodynamicznych.

Poczatkowym, dostepnym zbiérem danych jest zbiér szybkozmiennych sygnatéw prze-
mieszczen wzglednych czopdédw fozyskowych X zarejestrowanych w dwéch prostopadtych
kierunkach.

X = [z, Zgy.or 2z, o (7.3)

)y Zml[kxm)]

gdzie k jest liczba probek sygnatéw pomiarowych, a m jest liczbg punktéw pomiarowych.

W celu identyfikacji modelu BNBM konieczne jest pozyskanie zmiennych dodatko-
wych z. W dalszym etapie prac przeprowadzono identyfikacje umownych zastepczych
zrédet sygnatéw diagnostycznych. Zgodnie z opisem algorytmu przedstawionym w roz-
dziale 4, dane zwigzane z obserwowanymi szybkozmiennymi sygnatami diagnostycznymi
poddawane s3 wstepnemu przetwarzaniu. Dziatania prowadzone w tym zakresie realizo-
wane s3 w zalezno$ci od potrzeb oraz wiedzy dziedzinowej na temat identyfikowanych
umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych.

Poniewaz zgodnie z zatozeniami mechaniki klasycznej dla uktadéw nieinercyjnych,
sity bezwtadno$ci sa wprost proporcjonalne do przyspieszen, dlatego tez obserwowane
sygnaty diagnostyczne X w ramach wstepnego przetwarzania poddano dwukrotnemu
rézniczkowaniu z zastosowaniem ilorazu réznicowego z przyblizeniem pieciopunktowym.
Zagadnienia dotyczace wptywu btedéw rézniczkowania szerzej oméwiono w pracy [84].
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Tab. 7.2. Wyniki oceny sprawnosci klasyfikatoréw neuronowych dla zmiennych dodatko-

wych pozyskanych przy zastosowaniu réznych metod

Metoda | Zastosowanie Zmienne Zbiér danych | Liczba| C E
wiedzy dodatkowe cech
tak, w postaci | cechy Zré- Do 8 0.58 | 99,6%
niejawne;j det rzeczy-
wistych
- nie zmienne D4 24 1059 |94,7%
obserwo-
wane
- nie zmienne Dy 4 8 0.58 | 89,4%
obserwo-
wane
I nie,  FASTICA, | cechy Do 8 |0.58|74%
platykurtyczne umownych
zastep-
czych
zrédet
I tak, identyfikacja | cechy Dic 8 10.5896,8%
zast. um. zréd. umownych
zastep-
czych
zrédet

Tab. 7.3. Skuteczno$¢ klasyfikatora BNBM po optymalizacji podziatu w przestrzeni
zmiennych dodatkowych. Wyniki uzyskano stosujac metode testowania LOO

Sprawno$¢ klasyfikacji | Czuto$¢ | Trafnosé
Przemieszczenia w podporze | 88% 50% 100%
Przemieszczenia w podporze |l 94% 78% 99%
Przemieszczenia w podporze Il| 86% 49% 97%
Przemieszczenia w podporze IV 86% 47% 98%
Rozosiowanie (sprzegto) 97% 80% 98%
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Jezeli na ukfad tozysk dziataja duze zmienne obcigzenia, to dochodzi do duzych
przemieszczenh czopa, jak rowniez przyspieszen czopa na skutek duzej zmiennosci sit hy-
drodynamicznych (ci$nienia hydrodynamicznego) spowodowanego duzym wychyleniem
czopa w obrebie szczeliny smarnej. W takim przypadku czop przyjmuje potozenie, ktoére
wynika bezposrednio z zadanego obciazenia, jak réwniez z dziatania sit cyrkulacyjnych
w omawianym fozysku czemu przeciwdziataja odpowiednie reakcje promieniowe fozyska
hydrodynamicznego. Mozna zatem zatozy¢, ze dla duzych zmian potozenia czopa w ob-
rebie kofa luzéw, mozliwe jest obserwowanie kierunku reakcji na podstawie znieksztatcen
hodografu przyspieszen po stronie minimalnej grubosci warstwy smarnej. Implementacja
wiedzy w postaci nieliniowych funkgcji celu dla metody identyfikacji umownych zastep-
czych zrédet sygnatdéw diagnostycznych bazuje na zatozeniu, ze znieksztatcenie to moze
by¢ opisane niesymetrycznym rozktadem funkcji gestosci prawdopodobienstwa sygnatéw
reakcji, jak réwniez, ze znana jest postac kinetostatycznej linii ugiecia watu. W takim
przypadku, na podstawie znanych etykiet klas przyktadéw uczacych mozliwe jest podanie
prawdopodobnych kierunkéw reakcji w tozyskach i tym samym wiedzy w postaci odpo-
wiednio sformalizowanej np. w postaci momentéw statystycznych wyzszego rzedu. Na
przyktad dla rozpatrywanego obiektu przedstawionego w rozdziale 5, ktérego postac kine-
tostatycznej linii ugiecia watu odpowiada postaci geodezyjnej linii wirnika, rozosiowanie
spowodowane przemieszczeniem pierwszej podpory w lewo zwigzane jest z powstaniem
reakcji oddziatywujacych na czopy w weztach tozyskowych kolejno w pierwszej podporze
w lewo, w drugiej podporze w prawo, w trzeciej podporze w prawo itp. Duze rozmiary
liniowe wirnikéw wielopodporowych, jak réwniez rézne sztywnosci poszczegdlnych seg-
mentéw watu moga powodowac trudnosci z okredleniem kierunkéw reakcji w dalszych
podporach. Z tego powodu w proponowanej metodzie dopuszcza sie mozliwos¢ redefi-
niowania wczesniej poczynionych zatozen dotyczacych kierunkéw reakcji i wprowadzania
modyfikacji na temat niesymetrycznosci funkcji gestosci prawdopodobienstwa.

Poniewaz zwigzek reakcji ze zmiennymi stanu ma charakter nieliniowy (sko$no$¢-
cechy stanu) podczas podawania informacji o prawdopodobnym kierunku reakcji wyko-
rzystuje sie jedynie klase niesymetrycznosci funkcji gestosci prawdopodobienstwa, a nie
doktadna warto$¢ np. momentéw trzeciego rzedu [114].

Jako cechy sygnatéw dodatkowych wyznaczano wartos$ci normy Frobeniusa dla po-
szczegblnych kolumn macierzy mieszajacej. Wektor zmiennych dodatkowych dla kazdego
przyktadu zdefiniowano jako:

z=[frob(A(:,1)), ..., frob(A(:, N))] (7.4)

Zastosowanie powyzszej zmiennej dodatkowej wymagato opracowania nowego po-
dziatu lokalnych przestrzeni zmiennych dodatkowych. Poniewaz jak wykazano w pod-
rozdziale 6.7 poziom ziarnistosci zmiennych dodatkowych ma istotny wptyw na wyniki
sprawno$ci modelu BNBM, dlatego tez dla wigkszej przejrzystosci badan poréwnawczych,
dla nowego podziatu przestrzeni zmiennych dodatkowych opracowano réwniez dziewie-
cioklasowy podziat lokalnych przestrzeni tych zmiennych [114].

W wyniku zastosowania opisanej metody pozyskano zbiér zmiennych dodatko-



7.3. Podsumowanie 97

wych. W dalszym etapie przeprowadzono identyfikacje modelu wielostopniowego typu
BNBM w podobny sposéb jaki zostat opisany w rozdziale 6. W wyniku strojenia oraz
testowania modelu uzyskano wyniki oceny skutecznosci modelu BNBM, ktére przedsta-
wiono w tabeli 7.3. Podczas testowania postuzono sie metoda walidacji krzyzowej typu
LOO (ang. leave one out).

7.3. Podsumowanie

Przedstawione w niniejszym rozdziale wyniki badan pozwolity potwierdzié spostrzeze-
nia dotyczace wysokiej wrazliwosci cech zrédet diagnostycznych, jak réowniez teze doty-
czaca koniecznosci wykorzystania wiedzy dziedzinowej na temat zrédet w celu uzyskania
rownie wrazliwych cech umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych. Uzy-
skane wyniki badan wskazuja na mozliwos$¢ bezposredniego stosowania cech umownych
zastepczych zrédet jako cech uzytecznych modeli diagnostycznych. Zwrécono réwniez
uwage na konieczno$¢ prowadzenia optymalizacji wyboru cech uzytecznych z uwglednie-
niem podziatu w przestrzeni zmiennych dodatkowych w przypadku stosowania modeli
wielostopniowych. Przedstawione w poprzednim podrozdziale wyniki dla zmiennych do-
datkowych potwierdzaja mozliwos¢ wykorzystania ich jako podzbioru w zbiorze przykta-
déw uczacych przeznaczonym dla potrzeb identyfikacji wielostopniowych modeli diagno-
stycznych. W dalszej czeSci pracy uzyskane wyniki zostaty odniesione do badan prowa-
dzonych z zastosowaniem metody | wykorzystujacej wiedze o funkcjonowaniu obiektu.






Rozdziat 8

Podsumowanie 1 wnioski

8.1. Podsumowanie

Zmienne dodatkowe maja kluczowe znaczenie w identyfikacji wielostopniowych mo-
deli diagnostycznych. Umozliwiaja stosowanie modeli lokalnych, dzieki czemu mozliwe
jest ograniczenie liczby uwzglednianych zmiennych wejsciowych, daja sposobnos¢ fa-
twiejszej identyfikacji modelu poprzez identyfikacje poszczegdlnych stopni w sposéb nie-
zalezny; pozwalaja na wprowadzenie wiedzy zwigzanej z funkcjonowaniem obiektu lub
procesu oraz interpretowanie parametréw modelu wielostopniowego.

Identyfikacja zmiennych dodatkowych moze by¢ realizowana z zastosowaniem réznych
metod, ktére cechuje zréznicowany stopien ztozonosci jak réwniez, uzyskane w wyniku
ich stosowania, wtasnosci zidentyfikowanych zmiennych dodatkowych. W niniejszej pracy
zestawiono i poréwnano dwa podstawowe sposoby identyfikacji zmiennych dodatkowych,
ktére moga by¢ stosowane przez inzyniera wiedzy w projektowaniu systemu diagnostycz-
nego z zastosowaniem wielostopniowych modeli diagnostycznych.

Pokazano przyktady zastosowan metod, w ktérych zmienne dodatkowe s3 podane w
sposéb jawny, jak réwniez gdy s3 one wyznaczane na podstawie cech umownych zastep-
czych zrédet sygnatéw diagnostycznych. Istotng wtasnoscia tej ostatniej metody jest to,
ze umozliwia identyfikacje zmiennych dodatkowych w sposéb nienadzorowany na podsta-
wie przetwarzania zbioru zmiennych obserwowanych. Zadanie to jest realizowane poprzez
poszukiwanie zmiennych dodatkowych, ktére sa podobne do zrédet rzeczywistych w zna-
czeniu wybranych informacji jakie posiadamy na ich temat.

Whioski ogdlne

W rozprawie pokazano, ze metoda | polegajaca na bezposrednim wykorzystaniu wie-
dzy dziedzinowej o obiekcie oraz metoda Il z zastosowaniem cech umownych zastepczych
zrédet sygnatéow diagnostycznych moga by¢é z powodzeniem stosowane w identyfikacji
wielostopniowych modeli diagnostycznych. Pokazano réwniez, ze identyfikacja z zasto-
sowaniem zmiennych dodatkowych podanych w sposéb jawny, jak réwniez w oparciu o
umowne zastepcze zrédta sygnatéw, jest bardziej skuteczna, gdy jest potaczona z zasto-
sowaniem wiedzy dziedzinowej na temat zrédet sygnatéw diagnostycznych.
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Whioski wynikajace z badania wiasnosci obu metod identyfikacji zmiennych dodat-
kowych zestawiono w postaci nizej wymienionych wad i zalet.
Istotnymi zaletami metody identyfikacji zmiennych dodatkowych podanych w sposéb
Jjawny sa:
1. mozliwos¢ fizycznej interpretacji zmiennych dodatkowych a tym samym mozliwos$¢
interpretacji parametréw modelu wielostopniowego typu BNBM,

2. wyzsza wrazliwos$¢ gtéwna uzyskanego zbioru zmiennych dodatkowych oraz wyzsza
sprawnos$¢ diagnozowania wybranych modeli diagnostycznych,

3. mozliwo$¢ wprowadzania wiedzy dziedzinowej w postaci réwnan ograniczajacych
majacych znaczenie fizykalne,

4. fatwiejsza mozliwos$¢ predefiniowania klas wartosci zmiennych dodatkowych w lo-
kalnych przestrzeniach tych zmiennych.

Do zalet metody identyfikacji zmiennych dodatkowych z zastosowaniem cech umownych
zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych mozna zaliczy¢:

1. mozliwos$¢ uzyskania zbioru zmiennych dodatkowych na podstawie przetwarzania
zbioru zmiennych obserwowanych, co nie wymaga budowania zfozonych modeli
obiektéw opisujacych sposéb generacji zrédet,

2. mozliwo$¢ wykorzystania zbioru przyktadéw uczacych (zmiennych wejsciowych i
wyjsciowych) pozyskanych w wyniku prowadzenia eksperymentu diagnostycznego
na rzeczywistym obiekcie,

3. wyzsza wrazliwo$¢é gtéwna uzyskanego zbioru zmiennych dodatkowych oraz wyzsza
sprawno$¢ diagnozowania wybranych modeli diagnostycznych.

Do wad metody identyfikacji zmiennych dodatkowych podanych w sposéb jawny nalezy:

1. konieczno$¢ opracowania szczegétowego modelu obiektu uwzgledniajacego dyna-
miczny opis powstawania zmiennych dodatkowych oraz bardziej ztozony proces
weryfikacji modelu obiektu, wymagajacy weryfikacji poduktadéw zwigzanych z ge-
nerowaniem zmiennych dodatkowych,

2. brak mozliwosci wykorzystania przyktadéw uczacych pochodzacych z ekspery-
mentu diagnostycznego prowadzonego na rzeczywistym obiekcie w przypadku nie-
wielkiego zbioru zmiennych dodatkowych pochodzacych z eksperymentu symula-
cyjnego.

Wadami metod identyfikacji zmiennych dodatkowych z zastosowaniem cech umownych
zastepczych zrédet sa:

1. brak mozliwosci fizycznej interpretacji zmiennych dodatkowych,
2. trudnos$ci zwigzane z predefiniowaniem klas wartosci zmiennych dodatkowych,

3. brak mozliwosci wprowadzania wiedzy dziedzinowej w postaci fizycznych réwnan
ograniczajacych,

4. heurystyczny charakter metody.
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Whioski dotyczace tez pracy

Wyniki przedstawionych w pracy badan prowadzonych zaréwno z zastosowaniem neu-
ronowych klasyfikatoréw diagnostycznych jak réwniez z zastosowaniem wielostopniowych
modeli diagnostycznych, pozwality na uznanie stusznosci postawionych tez i sformuto-
wanie nastepujacych wnioskow:

e Wyzsza wrazliwo$¢ diagnostyczna cech umownych zastepczych zrédet sygnatéw
diagnostycznych jak réwniez uzyskane wyzsze sprawnosci klasyfikatoréw neuro-
nowych oraz nieco od nich gorsze wyniki sprawnosci identyfikowanego modelu
wielostopniowego z zastosowaniem proponowanej metody identyfikacji umownych
zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych wskazujg na pozytywne efekty sto-
sowania cech tych Zrédet jako cech uzytecznych w przedstawionych modelach
diagnostycznych.

e Poréwnanie wynikéw wartosci sprawnosci modeli diagnostycznych, dla ktérych
zbiér zmiennych dodatkowych byt identyfikowany z wykorzystaniem czesciowo nie-
nadzorowanych metod wykrywania cech umownych zastepczych zrédet sygnatéw
diagnostycznych z zastosowaniem i bez zastosowania wiedzy dziedzinowej na temat
zrédet sygnatéw diagnostycznych wskazuje na znaczng przewage tych pierwszych.

Uzupetniajac pierwszy z przedstawionych wnioskédw mozna dodaé, ze stabsze wyniki
(w stosunku do klasyfikatoréw neuronowych) dotyczace sprawnosci wielostopniowego
modelu BNBM identyfikowanego z zastosowaniem cech umownych zastepczych zrédet
sygnatéw diagnostycznych wynikaja raczej z trudnosci zwigzanych ze strojeniem nielinio-
wego modelu BNBM, jak réwniez z koniecznosci doboru odpowiedniego poziomu ziar-
nistosci zmiennych dodatkowych, niz proponowanej metody. Potwierdzajg to uzyskane
wysokie wartosci wynikéw dotyczace obliczen sprawnosci klasyfikatoréw neuronowych.

Whioski szczegétowe

W rozprawie oprécz sposobdéw identyfikacji zmiennych dodatkowych przedstawiono
rowniez zagadnienia zwigzane z identyfikacjg wielostopniowych modeli diagnostycznych
typu BNBM. W trakcie badan zaobserwowano ze:

1. Zmienne dodatkowe identyfikowane metoda umownych zastepczych zrédet sygna-
téw diagnostycznych poprawiaja sprawno$é klasyfikatoréw diagnostycznych i umoz-
liwiaja uzyskanie zredukowanego zbioru cech.

2. Duza réznica pomiedzy sprawnos$cia klasyfikatorow neuronowych a modelami
BNBM przy zastosowaniu tej samej metody testowania (metody resubstytucji)
wskazuje na konieczno$¢ opracowania bardziej sprawnych elementéw pierwszego
stopnia modelu BNBM lub konieczno$¢ opracowania skuteczniejszej metody stro-
jenia.

3. Niewielka réznica pomigdzy wynikami testowania modelu BNBM z zastosowaniem
metody resubstytucji w stosunku do wynikéw uzyskanych metoda LOO wskazuja
na dobre wtasnosci uogdlniajace modeli typu BNBM.
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4. Selekcja cech uzytecznych z zastosowaniem metody PCA z uwzglednieniem po-
dziatu w przestrzeni zmiennych dodatkowych oraz strojenia wspdtczynnika jakosci
odwzorowania Q pozwala na poprawe sprawnosci modelu typu BNBM.

5. Zmienne dodatkowe podane w sposéb jawny umozliwiaja uzyskanie wiekszej czuto-
$ci modelu BNBM niz zmienne dodatkowe identyfikowane z zastosowaniem umow-
nych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych. Poniewaz prawidfowosé ta nie
zostata potwierdzona podczas weryfikacji wstepnej na podstawie klasyfikatoréw
neuronowych, mozna przypuszczaé, ze przyczyna gorszych wynikéw czutosci jest
réznica w przyjetym podziale przestrzeni zmiennych dodatkowych.

6. Poziom ziarnisto$ci zmiennych dodatkowych wptywa istotnie na czuto$¢ modeli
diagnostycznych typu BNBM.

7. Stosowanie modelu BM dla potrzeb modelowania sit hydrodynamicznych pozwala
na zastosowanie prostszego opisu modeli podpér tozyskowych.

Zdaniem autora najwazniejszymi elementami niniejszej rozprawy sa:

e zestawienie i poréwnanie sposobdw identyfikacji zmiennych dodatkowych dla po-
trzeb stosowania wielostopniowych modeli diagnostycznych,

e opracowana metoda identyfikacji umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagno-
stycznych z zastosowaniem wybranych fragmentéw metod analizy sktadowych nie-
zaleznych oraz statystycznej metody badania wrazliwosci diagnostycznej,

e usystematyzowane zestawienie stosowanych modeli oraz zatozen wystepujacych w
metodach identyfikacji zrédet,

e opracowany numeryczny model wirnika wielopodporowego z zastosowaniem mo-
delu BM w opisie sit hydrodynamicznych,

e opracowana szczeg6towa postaé modelu diagnostycznego typu BNBM dla oma-
wianego obiektu. W ramach czego zaproponowano:

— sposéb selekcji cech uzytecznych z uwzglednieniem podziatu w przestrzeni
zmiennych dodatkowych z zastosowaniem parametru jakosci odwzorowania
jako parametru sterujacego,

— sposéb wstepnego strojenia modelu BNBM oraz szczegdtowy sposéb prowa-
dzenia procesu strojenia modelu BNBM z zastosowaniem nie tylko parame-
tréw zwigzanych z poziomem ziarnistosci zmiennych dodatkowych,

— opracowano zarys zmodyfikowanej postaci metody uzgadniania zmiennych
dodatkowych dla modelu BNBM.

8.2. Kierunki dalszych badan

Planowany jest dalszy rozwdj badan zwigzany z zastosowaniem metod nadzorowa-
nych dla identyfikacji umownych zastepczych zrédet polegajacy na zastosowaniu wzorca
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poszukiwanego zrédta. Prawdopodobnie, przyjecie takich rozwigzan pozwoli na bezpo-
Srednie stosowanie zidentyfikowanych modeli generacji takich Zzrédet jako elementéw |
stopnia modelu typu BNBM. W tym celu planowane jest podjecie badan zwigzanych z
zastosowaniem metod $lepej separacji z ograniczeniami oraz metod skalowania wielowy-
miarowego.

W przypadku badan zwigzanych z rozwojem wielostopniowych modeli diagnostycz-
nych planowanych jest szereg badan zwigzanych z:

e zastosowaniem adaptacyjnego poziomu ziarnistosci dla zmiennych dodatkowych
w trakcie strojenia modelu, co faczy sie¢ z budowa modelu BNBM o strukturze
dynamicznej,

e weryfikacja metod uzgadniania stosowanych dla zmiennych dodatkowych,
e badaniami zwigzanymi z zastosowaniem zmiennych dodatkowych w postaci ciagte],

e poszukiwaniem efektywnych metod pozwalajacych na uzyskiwanie optymalnego
poziomu ziarnistosci przestrzeni zmiennych dodatkowych z uwglednieniem ich au-
tomatycznego predefiniowania poprzez grupowanie kontekstowe.
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Zatozenia przyjmowane w metodach
Slepej separacji zrodet oraz metodach
pochodnych

Dynamiczny rozwdj metod identyfikacji zrédet przyczynit sie do powstania boga-
tego wachlarza metod separacji zrédet, stosowanych modeli oraz zatozen. W niniejszym
podrozdziale podjeto prébe usystematyzowania stosowanych zatozen przyjmowanych w
réznych metodach identyfikacji zrédet.

Modele drég propagacji

Zadanie identyfikacji drég propagacji sygnatow w dowolnym obszarze niejednorodnym
jest zadaniem bardzo ztozonym i dotychczas nie mozna méwic¢ o jednolitej i ugrunto-
wanej teorii pozwalajacej na dokfadny opis propagacji sygnatéw zrédet np. w ztozonych
uktadach konstrukcyjnych [57], [85]. Podstawowym modelem uktadu mieszajacego odpo-
wiadajacemu rzeczywistemu jest opis za pomoca parametru skalujagcego oraz opdznienia.
W przypadku sygnatéw generowanych w ztozonych srodkach konstrukcyjnych opdznie-
nia te moga by¢ znaczne [6], co dla duzych czestotliwosci probkowania pomiaréw drgan
prowadzi do konieczno$ci wyznaczania duzej liczby parametréw [56] [57]. Migdzy innymi
z tego wzgledu w opisywanych metodach separacji zrédet przyjmowane s3 réznego typu
modele uktadéw mieszajacych w ktérych nierzadko pomija sie wptyw opdznien. Klasyfi-
kacje stosowanych uktadéw mieszajacych przedstawia tabela 1.

Oprécz wymienionych w tabeli 1 przyjetych modeli, mozna réwniez wyrézni¢ grupe:

e modeli dynamicznych o zmiennych parametrach skali amplitudy i opéznienia (np.
w przypadku ruchomych odbiornikéw telekomunikacyjnych) ! [142],

e oraz o parametrach statycznych.
Jak réwniez grupe ukfadéw mieszajacych:

e liniowych,

1Czes¢ pozycji literaturowych nazywa ukfadami dynamicznymi réwniez ukfady mieszajace o zmien-
nych parametrach, w ktérych nie wystepuja opdznienia.



106 Dodatek A

e nieliniowych [74] [71] [145].
Ponadto do$¢ czesto zaktada sie znajomosc liczby zrédet, mozna wyréznié tutaj trzy
przypadki:
e gdy liczba obserwacji m > n jest wieksza od liczby Zrédet to mamy do czynienia
z proba rozwiazania problemu dla uktadu réwnan nadokreslonych,

e gdy liczba obserwacji jest réwna liczbie zrédet [96],

e gdy liczba obserwacji jest mniejsza od liczby zrédet m < n to ukfad ten przyjmuje
posta¢ uktadu réwnan niedookreslonych [4] [94].

Dziedzina poszukiwania rozwigzania

Wiekszo$¢ metod separacji zrédet polega na poszukiwaniu rozwigzania w dziedzi-
nie czasu, jednak ze wzgledu na korzystne wtasnosci transformaty Fouriera oraz stoso-
wany model rzeczywisty uktadu mieszajacego, rozwigzanie poszukiwane jest w dziedzinie
czasowo-czestotliwosciowej, a w przypadku okreslonych informacji o gestosci rozktadu
amplitud poszczegdlnych zrédet w dziedzinie amplitud. Klasyfikacja metod separacji pod
katem dziedziny poszukiwania rozwigzania zostata przedstawiona w tablicy 2.

Modele zrodet | stosowane zatozenia

Metody separacji zrédet opisuje sie jako metody identyfikacji uktadéw mieszajacych
oraz zrédet, w ktérej zarédwno nic o wspomnianym uktadzie jak i Zrédle nie jest wia-
dome. Ze wzgledu jednak na poszukiwanie jednoznacznego rozwigzania takie podejscie
nie jest mozliwe, poniewaz prowadzi do nieskonczenie wielu rozwigzan. Z tego tez miedzy
innymi wzgledu konieczne jest przyjmowanie dodatkowych zatozen, ktére pozwalaja na
ograniczenie liczby rozwigzan lub uzyskanie rozwigzania jednoznacznego. Zatozenia te
dotycza separowanych Zrédet i jako podstawowe zatozenie przyjmuje sie nieskorelowanie
przestrzenne [52] lub statystyczna niezalezno$¢ zrédet [74].

Powyzsze zatozenia nie zawsze s wystarczajace. W tym celu konieczne jest wykorzy-
stanie dodatkowych informacji o zrédtach. Przyjecie dodatkowych zatozen czesto prowa-
dzi do uzyskania jednoznacznych wynikéw i wiekszej zbieznosci stosowanych algorytméw.
W tablicy 3 przedstawiono podstawowy podziat stosowanych uproszczen dotyczacy zré-
det.
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Identyfikacja umownych zastepczych zrdédet sygnatow
diagnostycznych

Streszczenie

Wspétczesny rozwdj metod komputerowych pozwala na jednoczesne stosowanie dia-
gnostyki wspartej modelowo oraz diagnostyki symptomowej. Przyktadem s3a wielostop-
niowe modele diagnostyczne bazujace na sieci przekonan, ktére pozwalaja na integracje
wiedzy ogélnej, wiedzy o obiekcie, wiedzy eksperckiej oraz wiedzy w postaci niejawne;j
zawartej w przykfadach uczacych. ldentyfikacja modeli wielostopniowych wymaga przy-
gotowania zbioru zmiennych dodatkowych petnigcych role zmiennych instrumentalnych
w rozpatrywanych modelach. W pracy podjeto problematyke zwigzang z identyfikacja
zmiennych dodatkowych dla potrzeb budowania wielostopniowych modeli diagnostycz-
nych oraz przedstawiono dwie metody identyfikacji zmiennych dodatkowych, ktére moga
by¢ stosowane przez inzyniera wiedzy w trakcie projektowania systemu diagnostycznego z
zastosowaniem modeli wielostopniowych. Pierwsza z nich zostata zobrazowana na przy-
ktadzie budowy modelu wielostopniowego przy zastosowaniu zmiennych dodatkowych
podanych w sposéb jawny, natomiast druga z zastosowaniem heurystycznego poszukiwa-
nia zmiennych dodatkowych. W ramach tej ostatniej rozpoznano mozliwos$¢ stosowania
w tym celu réznych metod identyfikacji zrédet i przyjeto zatozenia dotyczace dziatania
umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych. Istotng wtasnoscia tej metody
jest to, ze umozliwia identyfikacje zmiennych dodatkowych w sposéb nienadzorowany na
podstawie przetwarzania zbioru zmiennych obserwowanych przy udziale wiedzy dziedzino-
wej na temat rzeczywistych zrédet sygnatéw diagnostycznych. W pracy wskazano zalety
oraz wady obu podejs¢. Weryfikacje badan przeprowadzono z zastosowaniem numerycz-
nego modelu maszyny wirnikowej wielopodporowej tozyskowanej $lizgowo. Celem badan
byta ocena sprawnosci procesu diagnozowania z zastosowaniem modeli diagnostycznych
stosowanych dla potrzeb osiowania obiektu badan. W wyniku przeprowadzonych badan
pokazano mozliwo$¢ wykorzystania cech umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagno-
stycznych jako cech uzytecznych stosowanych w modelach diagnostycznych poprawiaja-
cych sprawnos$¢ diagnozowania budowanych modeli. Wykazano réwniez, ze identyfikacja
umownych zastepczych zrédet sygnatéw diagnostycznych skuteczna, gdy potaczona jest
z zastosowaniem wiedzy dziedzinowej na temat zZrédet sygnatéw diagnostycznych.



Identification of substitutional sources of diagnostic
signals

Abstract

Modern development of computer methods gives opportunity to apply model-based
diagnostics and symptom diagnostics simultaneously. A multi-stage diagnostic model is
the example, which joints advantages and disadvantages of both approaches. Identifica-
tion of these models requires a preparation of learning data from the subset of additional
variables which have essential significance for these kind of models e.g. in incorporation
of domain knowledge about objects, reduction of the number of signal features.

Issues connected with the identification of additional variables were undertaken in the
thesis. Two general methods of identification of additional variables were shown. The
first method based on an estimation of additional variables directly by the simulation
experiment. The second, which is defined in the thesis, deals with the identification of
substitutional sources of diagnostic signals. For the latter a possibility of application of
blind source separation methods is recognized.

The presented method is a semi-unsupervised method of identification of additional
variables on the basis of direct transformation of observed signals. The transformation
is realized on the basis of priori information coming from domain knowledge about real
sources of diagnostic signals.

On the base of accomplished part of research the possibility of the use of substitutio-
nal source features as relevant features of diagnostic models was proven. It is necessary to
emphasize that usefulness of these features depends on application of knowledge about
real sources of diagnostic signals.



