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Rozdziat 1

Wprowadzenie
Wojciech CHOLEWA

Gtéwnym zadaniem diagnostyki technicznej jest rozpoznawanie stanu obiektu (ktérym moze by¢
réwniez proces) na podstawie dostepnych o nim informacji. Stosowane metody takiego rozpoznawania
mozna podzieli¢ ogdlnie na dwie klasy [1.6]:

e diagnostyka wsparta modelami,
e diagnostyka symptomowa.

Istota diagnostyki wspartej modelami jest analizowanie réznic (tzw. residuéw) wystepujacych po-
miedzy wynikami obserwacji obiektu i wynikami stosowania modelu dostrojonego do tego obiektu
oraz umozliwiajacego symulowanie dziatania obiektu o zadanym stanie technicznym. O adekwatnosci
mozliwych do uzyskania diagnoz decyduje w pierwszym rzedzie jakos¢ stosowanego modelu. Metody
te znalazty szerokie zastosowanie zwtaszcza w diagnostyce uktadéw sterujacych oraz w diagnostyce
proceséw [1.5]. W szczegdlnosci mozna je stosowal tam gdzie okreslenie odpowiedniego zdetermi-
nowanego modelu obiektu jest mozliwe.

Diagnostyka symptomowa bazuje na zatozeniu, ze skutkiem zmiany stanu obiektu powinno by¢
powstanie objawéw Swiadczacych o nim. Wiekszos¢ stosowanych metod przyjmuje, ze obserwowane
s rézne procesy resztkowe [1.1], ktérych cechy sa nosnikami informacji o stanie obiektu. Zwiazki
zachodzace pomiedzy tymi cechami i stanem obiektu formutowane s3 w postaci relacji diagnostycz-
nych. Relacje te pozyskiwane na podstawie opinii i dodwiadczenia specjalistow oraz w wyniku badan
diagnostycznych s3 niestety czesto niepewne i niedoktadne. Diagnostyka symptomowa jest stoso-
wana gitéwnie tam, gdzie okreslenie wyczerpujacego modelu obiektu jest trudne lub niemozliwe co
powoduje, ze bezposrednie zastosowanie diagnostyki wspartej modelami nie jest mozliwe.

Niniejsza monografia dotyczy zagadnien zwigzanych z budowaniem modeli dla potrzeb diagnosty-
ki technicznej z zastosowaniem metod i technik sztucznej inteligencji. Szczegdlng uwage zwrdcono
na odwracanie modeli i wprowadzone w [1.4] pojecie diagnostycznych modeli odwrotnych. Uwzgled-
niono wyniki prowadzonych w Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej badan
dotyczacych zaréwno metod odwracania modeli [1.2], [1.3], [1.9], jak i badan dotyczacych wrazli-
wosci cech diagnostycznych [1.8], wielomodeli diagnostycznych [1.10] i metod identyfikacji stanu w
uktadach rozproszonych [1.7]. Celem badan opisywanych w tej pracy byto sprawdzenie mozliwosci
réwnoczesnego zastosowania metod wnioskowania, opracowanych wczesniej dla potrzeb diagnostyki
wspartej modelowo oraz metod wnioskowania opracowanych dla potrzeb diagnostyki symptomowe;.

Zaproponowano sposdb postepowania umozliwiajacy réwnoczesne stosowanie metod wystepu-
jacych w obu wskazanych klasach proceséw rozpoznawania stanu obiektu. Pokazano, ze procesy
wnioskowania w diagnostyce wspartej modelami oraz procesy wnioskownia w diagnostyce sympto-
mowej moga by¢ rozpatrywane w sposéb jednolity. Wskazano miejsca modeli odwrotnych w tych
procesach oraz oméwiono zagadnienia zwigzane z identyfikacja takich modeli.
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W monografii opisano wyniki badan wykonanych czesciowo jako fragmenty projektu badawczego
4 TO7B 05 28, finansowanego ze Srodkéw budzetowych na nauke w latach 2005-2008.

Bibliografia

[1.1] Cempel Cz. Podstawy wibroakustycznej diagnostyki maszyn. WNT, Warszawa, 1982.

[1.2] Cholewa W., Kicinski J., redaktorzy. Diagnostyka techniczna. Odwrotne modele diagnostyczne.
Wydawnictwo Politechniki Slqskiej, Gliwice, 1997.

[1.3] Cholewa W., Kicinski J., redaktorzy. Diagnostyka techniczna. Metody odwracania nielinio-
wych modeli obiektéw, wolumen 120 serii Zeszyty. Politechnika Slaska, Katedra Podstaw
Konstrukcji Maszyn, Gliwice, 2001.

[1.4] Cholewa W., White M.F. Inverse modelling in rotordynamics for identification of unbalance
distribution. Machine Vibration, (2):157-167, 1993.

[1.5] Korbicz J., Koscielny J.M., Kowalczuk Z., Cholewa W., redaktorzy. Diagnostyka proceséw.
Modele, metody sztucznej inteligencji, zastosowania. WNT, Warszawa, 2002.

[1.6] Natke H.G., Cempel Cz. Model-Aided Diagnosis of Mechanical Systems. Springer, Berlin,
1997.

[1.7] Rzydzik S. Identyfikacja stanu w ukfadach rozproszonych, wolumen 135 serii Zeszyty. Poli-
technika Slaska, Katedra Podstaw Konstrukcji Maszyn, Gliwice, 2007.

[1.8] Stawik D. Metody badania wrazliwosci cech sygnatéw diagnostycznych, wolumen 126 serii
Zeszyty. Politechnika Slaska, Katedra Podstaw Konstrukcji Maszyn, 2006.

[1.9] Urbanek G. Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych w identyfikacji odwrotnych modeli dia-
gnostycznych, wolumen 132 serii Zeszyty. Politechnika Slaska, Katedra Podstaw Konstrukgji
Maszyn, Gliwice, 2006.

[1.10] Wojtusik J. Wielomodele diagnostyczne maszyn wirnikowych, wolumen 128 serii Zeszyty.

Politechnika Slaska, Katedra Podstaw Konstrukcji Maszyn, Gliwice, 2006.



Rozdziat 2

Pojecia podstawowe
Wojciech CHOLEWA

Diagnostyka techniczna jest stale rozwijajaca sie dyscypling. Réznorodne jej zastosowania, reali-
zowane przez niezaleznie dziatajace zespoty, sg przyczyna braku spdjnosci uzywanej terminologii,
zarébwno w literaturze Swiatowej jak i w publikacjach wydawanych w jezyku polskim. Zestaw zale-
cen terminologicznych zostat zaproponowany miedzy innymi przez Komitet Techniczny SAFEPRO-
CESS miedzynarodowej organizacji IFAC. Propozycje bazujace na tych zaleceniach i uwzgledniajace
w szczegblnosci diagnostyke proceséw, zamieszczono w [2.10]. Obszerny zbiér stosowanych pojec i
ich definicji, zestawionych w uktadzie encyklopedycznym, zamieszczono w [2.26] .
Wybrane pojecia oméwiono w kolejnych podrozdziatach.

2.1. Stan obiektu

Pojecie stan jest rozpatrywane przez wielu autoréw. Jego miejsce w diagnostyce technicznej poka-
zano w [2.2]. W [2.3] podjeto prébe zdefiniowania poje¢ stan maszyny oraz obraz stanu maszyny.
Zestawienie cytatéw réznych definicji tego pojecia mozna znalez¢ w [2.26]. Ciekawa dyskusje pojecia
stan techniczny zamieszczono w [2.19].

Rezygnujac z nadmiernych formalizméw i zaktadajac, ze interesujace nas wtasnosci obiektu opi-
sane sg jego cechami nazywanymi dalej cechami stanu mozna przyjac¢, ze aktualny stan obiektu jest
wektorem wartosci jego cech stanu. Tak rozumiany stan moze by¢ rozpatrywany z réznym stopniem
szczegdtowosci. Nalezy w tym miejscu wyraznie zaznaczyé, ze zatozenie o mozliwosci rozwazania
cech stanu i ich wartosci nie oznacza, iz cechy te s3 obserwowalne i nie oznacza, iz ich wartosci
mozna zmierzy¢ lub bezposrednio wyznaczyé. W wiekszo$ci zastosowan nie wystepuje potrzeba roz-
patrywania doktadnych wartosci cech stanu. Wystarcza ograniczenie do klas stanu (np. silnie zuzyta
opona samochodowa) bez koniecznosci identyfikacji petnego wektora cech stanu.

Oznacza to, ze wprowadzone pojecie cecha stanu stuzy jedynie do przyjecia zrozumiatej i posiada-
jacej prosta interpretacje definicji pojecia stan. Wartosci tych cech najczesciej nie sg identyfikowane
bezposrednio.

2.1.1. Symptom

Woprowadzenie ogdlnej definicji pojecia symptom jest zadaniem trudnym. Czynione czesto (jawnie lub
domyslnie) zatozenie, ze symptomem jest jakas cecha sygnatu diagnostycznego lub, ze jest to miara
bedaca odwzorowaniem postepujacego zuzycia badanego obiektu moze prowadzi¢ do nieporozumien.

Formalizujac to pojecie nalezy przyjaé, ze symptom jest objawem czegos. W zakresie diagnostyki
technicznej symptom jest objawem wystepowania jakiego$ stanu lub stanéw obiektu. Uzycie w tym
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miejscu liczby mnogiej (standéw) uzasadnione jest tym, ze rézne stany moga objawia¢ sie takimi sa-
mymi, nierozréznialnymi symptomami. Oznacza to, ze stowo symptom powinno by¢ rozumiane jako
objaw wystepowania klasy lub klas stanu poniewaz, jak wspomniano wczesniej, w wiekszosci przy-
padkéw wystarcza rozpoznawanie stanu z doktadnoscia do klasy stanu, bez potrzeby rozpoznawania
wartosci cech stanu.

Wygodnym ujednoliceniem rozwazan dotyczacych réznych mozliwych postaci symptoméw jest
przyjecie zatozenia, ze symptomem okreslonej klasy standéw jest przynalezno$¢ chwilowych wartosci
cech sygnatéw diagnostycznych do odpowiedniej klasy wartosci cech sygnatow.

2.2. Eksperyment diagnostyczny

W diagnostyce technicznej od wielu lat znane s3 dwie ogdlne klasy badan, pozwalajacych na identy-
fikacje relacji diagnostycznych [2.2]:

e eksperymenty czynne, polegajace na zamierzonym wprowadzaniu niesprawnosci (zadanych sta-
néw) w badanym obiekcie, w celu wykrycia zewnetrznych objawéw (symptoméw) wystepowania
tych niesprawnosci,

e cksperymenty bierne, polegajace na obserwowaniu obiektu, ktérego stan zmienia sie niezaleznie
od eksperymentatora, tzn. bez mozliwosci zamierzonego modyfikowania jego stanéw technicz-
nych, w celu zgromadzenia odpowiednich par stan-symptom.

Wymienione klasy badan pozwalaja na identyfikacje relacji wystepujacych miedzy stanem tech-
nicznym i jego symptomami. Eksperymenty bierne wymagaja duzej liczby obiektéw lub bardzo dtugie-
go czasu badan. Eksperymentéw czynnych nie mozna stosowaé na rzeczywistych, duzych obiektach
technicznych (np. turbozespoty), ze wzgledu na wysoki koszt i niedopuszczalny stopien ryzyka.

W ostatnim okresie nastgpit intensywny rozwdj metod numerycznego modelowania obiektéw
technicznych i zwigzanych z nimi proceséw. Wynikiem modelowania s3 modele przyczynowo skut-
kowe, ktére pozwalajag na wyznaczenie skutkéw dziatania obiektu (np. drgan) dla zatozonego stanu
technicznego oraz dla zadanych cech konstrukcyjnych obiektu i warunkéw jego dziatania. Rozwinieto
techniki strojenia modeli numerycznych, czyli techniki ich dopasowywania do wynikéw obserwacji
dziatania obiektéw rzeczywistych. Wysoka jakos¢ odpowiednio strojonych modeli pozwala na ich sto-
sowanie jako zrédet danych w procesie pozyskiwania wiedzy diagnostycznej. Eksperymenty czynne
dotycza badan prowadzonych na obiektach rzeczywistych. Szczegdlng klase badan stanowia

e cksperymenty symulacyjne, czyli eksperymenty czynne wykonywane na modelach obiektéw.
Modele te przeksztatcaja zadane przyczyny (stany) w odpowiednie ich skutki (symptomy).

Prowadzenie takich badan wymaga jednak

e odpowiedniej wiedzy dotyczacej parametrycznego doboru potencjalnych defektéw, w sposéb
umozliwiajacy otrzymanie okreslonego symptomu,

e opisu i odpowiedniej analizy prowadzonej przez osobe interpretujaca wyniki badan symulacyj-
nych, w celu przeksztatcania tych wynikéw w reguty diagnostyczne.

2.3. Model danych

W rozdziale tym, stanowigcym poprawiong i rozszerzong wersje fragmentéw [2.7] oraz [2.8], zwrdcono
uwage na modele diagnostyczne identyfikowane na podstawie dostepnych wynikéw obserwacji lub
symulacji dziatania obiektu, czyli na modele rozpatrywane jako modele danych.

Wybierajgc omawiane algorytmy szczegdlng uwage zwrdécono na modele lokalne. Celowo pominie-
to liczng klase algorytméw zwigzanych z identyfikacja réznych postaci sieci neuronalnych, poniewaz
na podstawie przeprowadzonych préb ich zastosowania [2.13], [2.11] mimo uzyskania odpowiedniej
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Rys. 2.1: Obserwowany wirtualny, statyczny uktad U

jakosci identyfikowanego modelu, stwierdzono brak ich odpowiedniej przydatnosci do rozwigzywania
omawianych zadan diagnostyki technicznej. Gtéwnymi niedogodnosciami modeli globalnych bazuja-
cych na sieciach neuronalnych s3 miedzy innymi braki mozliwosci interpretowania wartosci ich para-
metréw i braki mozliwosci oceniania wptywu przyktadéw uczacych na postaé modelu oraz utrudnienia
wystepujace podczas préb rozszerzania zbioru uwzglednianych przyktadéw uczacych [2.6].

2.3.1. Opis zadania poszukiwania modelu danych

Zadanie identyfikacji modelu danych jest zadaniem bardzo ogdlnym. Zadanie takie moze wystepowaé
w réznych dziedzinach i dotyczy¢é moze réznych zastosowan praktycznych. Podejmowane moga by¢
préby definiowania modeli jako$ciowych. W niniejszej pracy rozpatrywane sg gtéwnie modele ilosciowe.
Rozpatrujemy zadanie, ktérego celem jest zbudowanie numerycznego modelu jakiego$ wirtualnego,
statycznego (tzn. nie zmieniajacego sie w czasie) uktadu U (rys. 2.1), ktéry kazdemu zbiorowi wartosci
wej$¢ z przyporzadkowuje odpowiedni zbidr wartosci wyjsé .

Zaktadamy, ze struktura i dziatanie uktadu U nie s3 znane. W celu okreélenia dziatania tego
uktadu jest on obserwowany przez zewnetrznego obserwatora. Dla obserwatora tego dostepne sa,
jako wynik obserwacji w chwili ¢, nastepujace zbiory wartosci:

e zbidr wartosci wyjs$¢
{y1(), y2(t), -+ ,yu ()} (21)

e zbidr wybranych wartosci wej$¢

{z1(t), w2(t), -+ 2m(t)} (2.2)

takie ze dla kazdej chwili czasu ¢

yh(t) eY,;h=1,2,...H (2.3)
Tm(t) € X s m=1,2,..M (2.4)
gdzie
}anQ)"' 7YH (25)
X17X27”' 7X]\/f (26)

sg odpowiednio przestrzeniami wartosci wyjs¢ i wej$¢. Ogdlna liczba wejs¢ oraz wartosci pozostatych,
nie objetych obserwacja, wejs¢

{xms1, xm42, -} (2.7)

nie s3 znane. Wartosci wej$¢ (2.7) moga by¢ traktowane jako zaktdcenia. Wynikiem obserwacji
prowadzonych w chwilach
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tlatQa"' 7tL (28)
sg zbiory wartosci:
wy = {561,1, T12, -, T1,M, Y11, Y12, -, Z/l,H}
Wy = {xQ,lv 2.2, -, T2M, Y21, Y2,2, -, yQ,H} (2 9)
wy, = A{xri, xr2, -+, ToMmM, Yri, Yr2, -, YLHY

Zbiory wartosci wyj$¢ (2.1) oraz zbiory wartosci wejs¢ (2.2) moga by¢ zapisywane w postaci macierzy

y(t) = [y1(t),y2(t), -, ym(t)] (2.10)

z(t) = [z1(t), z2(t),- -, xm(1)] (2.11)

Macierze (2.10) (2.11) moga by¢ interpretowane jako wspdirzedne punktédw przestrzeni wielowy-
miarowych. Kolejne wspétrzedne (osie) takiej przestrzeni odpowiadaja rozpatrywanym wejsciom i
wyjéciom (atrybutom) badanego obiektu. Wartosci wspétrzednych (liczby) sa wartosciami wejs¢ i
wyj$¢ (wartodciami atrybutéw).

Poszukiwany model ma umozliwiaé wyznaczanie catego lub czesci zbioru wartosci wyjs¢ (2.1) dla
zadanego zbioru wartosci wejs¢ (2.2). Nalezy podkresli¢, iz z zatozenia o braku znajomosci struktury i
dziatania uktadu U wynika brak mozliwosci uwzgledniania informacji o tej strukturze lub tym dziataniu
podczas wyboru postaci modelu opisujacego uktad U. Posta¢ tego modelu powinna by¢ dobierana
odpowiednio do postaci zbioru danych (2.9).

Przyjety opis zadania pozwala na zastosowanie omawianych dalej algorytméw do wyznaczania
modeli odwrotnych (regut diagnostycznych) zaréwno na podstawie wynikéw badan symulacyjnych,
jak i na podstawie wynikéw obserwacji obiektu prowadzonych w warunkach biernego eksperymentu
diagnostycznego. Mozliwos¢ taka wynika z faktu, iz wyniki obu rodzajéw badan moga by¢ zapisywane
w postaci zbioru danych uczacych (2.9).

2.3.2. Posta¢ modelu

Literatura dotyczaca metod wyznaczania modeli jest bardzo obszerna. Wybér klasy modelu moze
by¢ prowadzony na podstawie nastepujacych kryteridéw:

e rodzaj zaleznosci stanowigcych elementy modelu, ktére moga by¢ identyfikowane na podstawie
zbioréw wartosci (2.9):

— modele odwzorowarn zawierajace funkcje odwzorowujace zbiory wartosci wejs¢ (2.2) w
zbiory wartosci wyjsé¢ (2.1),

— modele relacji zawierajace relacje okreslajace podzbiory, odpowiadajacych sobie dyskret-
nych wartosci wej$¢ (2.2) i wartosci wyjs¢ (2.1), w iloczynie kartezjariskim zbioréw wartosci
wejs¢ i wyjsc,

e zakres waznosci modelu:

— modele globalne opisujace dane uczace (2.9) w petnej przestrzeni ich wartosci
XixXox - xXyxY1 xYyx---xYy, (2.12)
— modele lokalne opisujace dane (2.9) w wybranym obszarze przestrzeni (2.12),

e istota dziatania modelu:

— modele aproksymacyjne, zastepujace (z zadang doktadnoscia) zbiér wartosci (2.9),
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— modele interpolacyjne, wymagajace umieszczenia odpowiedniego podzbioru danych (2.9)
w definicji modelu,

e stopien ztozonosci modelu:
— modele uogdlniajace, w ktérych liczba parametréw niezbednych do zapisania modelu jest
znacznie mniejsza od ogdlnej liczby danych zapisanych w (2.9),
— modele petne, w ktérych liczba parametréw niezbednych do zapisania modelu jest poréw-
nywalna z liczba danych zapisanych w (2.9), lub przekracza te liczbe,
e jakos¢ rozwigzania:
— modele doktadne pozwalajace na wyznaczanie rozwigzan doktadnych,
— modele przyblizone pozwalajace na wyznaczanie wytacznie rozwigzan przyblizonych lub
rozmytych,
e sposéb reprezentacji danych (2.1) i (2.2)
— modele ilosciowe dla danych zapisanych w postaci liczb,
— modele jakosciowe dla danych reprezentowanych w sposéb przyblizony,
— modele rozmyte dla danych reprezentowanych w postaci liczb lub zbioréw rozmytych,

— modele statystyczne dla danych reprezentowanych w postaci facznych rozktadéw gestosci
prawdopodobienstw ich wartosci,

— modele przekonan dla danych reprezentowanych w postaci rozktadéw przekonan o ich
wartosciach, gdzie modele przekonan sa odpowiednikami modeli statystycznych, w ktérych
miary prawdopodobienstw zastapiono miarami subiektywnych przekonan,

— klasyfikatory umozliwiajace wyznaczenie danych wyjsciowych (2.1) reprezentowanych w
postaci zbioréw, grup (skupien) lub klas.

2.3.3. Globalny model danych

Typowym przyktadem globalnych modeli danych s3 modele aproksymacyjne, ktérych wyznaczanie
polega na identyfikacji, na podstawie zbioru wynikéw (2.9), funkgji przeksztatcajacej z odpowiednia
doktadnoscia wartosci wej$¢ (2.2) w wartosci wyjs¢ (2.1):

{01(8),92(8), -+ g ()} = f (22(2), w2(t), -+ 2 (1)) (2.13)

Funkcja f(-) ma umozliwi¢ wyznaczanie wartosci wyj$¢ dla zadanego zbioru wartosci wejs¢. Ze
wzgledu na taki cel postepowania zaktada sie czesto (jawnie lub domysinie), ze wartosci wyjs$¢ sa
skutkiem (nastepstwem) wartosci wejs¢. Oznacza to, ze warto$¢ kazdego wyjscia y, w (2.1) zalezy
wytacznie od zbioru wartosci wejs¢ (2.2) i do jej wyznaczenia nie s3 potrzebne wartosci pozostatych
wyj$¢ w (2.1). Pozwala to na uproszczenie zadania (2.13) i przyjecie iz poszukiwana jest funkcja
odwzorowujaca zbiory wartosci wejs¢ (2.2) w odpowiednio doktadne przyblizenie wartosci jednego
wybranego wyjscia

gn(t) = S (21(2), 22(t), -, war(t)) (2.14)
Rozwigzaniem zadania (2.13) bedzie odpowiedni zbiér niezaleznych rozwiazan zadan (2.14)
f=A{f.fo,--  fu} (2.15)

Funkcja (2.15) jest modelem zbioru danych (2.9). Funkcja ta, czyli model aproksymacyjny moze
wystepowaé w réznych postaciach [2.5]. W szczegdlnosci moga to by¢ modele dokfadne lub przybli-
zone, liniowe, nieliniowe, jednostronne, czesciowo jednostronne [2.4] itp.

Stosowanie modeli aproksymacyjnych wymaga przyjecia zatozenia, ze jedna z wtasnosci danych
jest to iz poszukiwane funkcje (2.14) istnieja. O tym, czy zatozenie to jest spetnione czy tez nie
decyduja dane (2.9).
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2.3.4. Lokalny model danych

Przyktadem lokalnych modeli danych s3 modele interpolacyjne, ktére pozwalaja na wyznaczanie
przyblizonej wartosci () funkcji y(z) dla dowolnego argumentu x, na podstawie znanych przyktadéw
wartosci tej funkgji

{g@p) L x, € Xp} (2.16)

okresdlonych dla skonczonego zbioru przyktaddéw wartosci argumentéw

Xp ={z,}. (2.17)

Najczesciej zaktada sie, Ze wartosci wyznaczanej funkgji interpolujacej §j(z) odpowiadaja (s3 réwne)
znanym wartoéciom funkcji y(z) w punktach odpowiadajacych elementom zbioru przyktadéw wartosci
argumentéw Xp

Vz, € Xp: g(z,) =y(z,) (2.18)

Pierwowzér licznej grupy algorytméw interpolacyjnych zostat zaproponowany w pracy [2.23]. Niezna-
ne wartosci funkcji wyznaczane s3 na podstawie danych wzorcowych nastepujaco

{0 — (2.19)
£

gdzie funkcja wagi w; powinna uwzgledniaé odlegtos¢ pomiedzy rozpatrywanym zbiorem x i przykta-
dami wzorcowymi z; definiowana moze by¢ na przyktad w postaci

wi(@) =z—z|" da p>o (2.20)

Zapisujac (2.19) w réwnowaznej postaci [2.21]

P
wi (@) y(z;)
Y (%) + izl_z#j “w;(z)
g(g): - ; dla j=1,2,---,P (2.21)

11y w
ity @

mozemy zauwazy¢, ze funkcja wagi (2.20) posiadajaca wtasnosé

w; (§j>:oo da j=1,2,---,P (2.22)

pozwala na spetnienie warunku

i(z)=y(z;) da j=1,2,,P (2.23)

Pokazana metoda postepowania jest skuteczna i prowadzi do stabilnych rozwigzan wtedy, gdy poszu-
kiwane s3 modele doktadne. Wiadomo jednak, ze skutkiem braku znajomosci petnego zbioru wej$é
modelu jest istnienie zaktécen oraz potrzeba rozpatrywania modeli przyblizonych. Uzasadnia to re-
zygnacje z uwzgledniania, charakterystycznego dla zadan interpolacji, zatozenia przyjmujacego, iz
wartosci wyznaczanej funkgji interpolujacej sa réwne znanym wartosciom funkgji (2.16).
Poszukiwane bedg wartosci funkcji y(x) na podstawie znanych wartosci tej funkcji, okreslonych
dla skonczonego zbioru wartosci argumentéw {x}. W zadaniach dotyczacych interpolacji czesto za-
ktada sie, ze wartosci wyznaczanej funkcji interpolujacej odpowiadaja (sa réwne) znanym warto$ciom
funkcji dla zbioru argumentéw wzorcowych x. Uwzgledniajac postulaty, uzasadniajace potrzebe po-
szukiwania modeli uogblniajacych, rezygnujemy jednak z tego zatozenia. Oznacza to rezygnacje z
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wymagania, iz wykres funkcji interpolujacej ma przechodzi¢ przez wezty interpolacji. Rozwigzywa-
nie tak rozumianego zadania interpolacji wymaga przyjecia jednego z nastepujacych dodatkowych
wymagan:

e okreslone zostanie kryterium pozwalajace na ocene doktadnosci lub jakosci przyblizenia,

e zadana zostanie klasa funkcji aproksymujacych.

Ze wzgledu na potrzeby rozpatrywanych zadan identyfikacji modeli opisane zostang wybrane algoryt-
my interpolacji w przestrzeniach wielowymiarowych. Klasyczne algorytmy interpolacji, przeznaczone
gtébwnie do stosowania w przestrzeniach o matej liczbie wymiaréw, opisywane s3 w dostepnej litera-
turze (np. [2.22]).

Lokalne modele danych posiadajg szereg zalet. W szczegdlnoséci pozwalaja one na uzyskiwa-
nie wysokiej doktadnosci w tych obszarach przestrzeni stanéw gdzie jest to potrzebne - czyli tam,
gdzie poszukiwana jest warto$¢ wyjsciowa modelu. Skuteczne stosowanie modeli identyfikowanych
na podstawie wynikéw badan (czynnych eksperymentéw) symulacyjnych, wymaga odpowiedniego
sterowania tymi badaniami. Celem takiego sterowania jest optymalizacja wyboru warunkéw dziatania
symulowanego obiektu, gdzie kryterium optymalizacji jest uzyskiwana lokalna jako$¢ wyznaczanego
modelu.

2.3.5. Wybrane przyktady modeli interpolacyjnych
Algorytm W11
Wartosci funkcji y(x), dla dowolnego x, wyznaczane s3 jako $rednie wazone znanych wartosci funkgji

> vz, z) y(zy)

£¢€5(§)
y(z) = S o)

z; 65(2)

(2.24)

gdzie £(x) jest ograniczonym lub nieograniczonym otoczeniem punktu (elementu) x w przestrzeni
wartosci argumentéw funkcji y(x) oraz gdzie funkcja v(x, x;) posiada te wtasnos¢, iz jej wartosci
bezwzgledne s3 ,duze” w bezpoérednim otoczeniu elementu x oraz ,mafe” (dazace do zera) dla
elementéw oddalonych znacznie od x. Powoduje to, ze na warto$¢ y(x) w (2.24) wptywaé beda w
pierwszym rzedzie elementy bezposrednio sasiadujace z x. Zak’{adajqz, ze elementy x s3 elementami
przestrzeni metrycznej, w ktérej zdefiniowano miare odlegtosci d(x, x;), mozemy rozpatrywaé v(x, x;)
jako v(d(x, x;)). Przyktadem takiej funkcji jest

v (d(z,z;)) = exp (—a d(, L-)) (2.25)

Niedogodnoscia algorytmu W11 jest potrzeba odpowiedniego skalowania wszystkich wartosci x.
Skalowanie to ma (moze mie¢) znaczny wptyw na wartosci odlegtosci wystepujacych w (2.25).

Algorytm W12

Innym sposobem okreslania modelu interpolacyjnego jest wyznaczanie odpowiedniego lokalnego mo-
delu liniowego, identyfikowanego w bezposrednim otoczeniu wyrdznionego punktu, dla ktérego po-
szukiwany jest ten model (rys. 2.3). Identyfikacja takiego modelu lokalnego nastepuje na podstawie
najblizszych sasiadéw wyrdznionego punktu.

Ze wzgledu na brak sprzezen zwrotnych w rozpatrywanych modelach, poszukiwanie funkcji ()
stanowiacej przyblizenie funkcji (2.10), mozna zastapi¢ poszukiwaniem wytacznie funkcji jednowy-
miarowych
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Rys. 2.2: Przyktady wykreséw funkcji (2.25) w dwuwymiarowym otoczeniu elementu x

Rys. 2.3: Lokalny model liniowy
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y1(£)7 y2<l’), T 7@H(x) (226)

Wartosci funkcji (2.26) wyznaczane s3 na podstawie znanych wartosci danych wzorcowych. W ce-
lu wyznaczenia nieznanej wartosci funkcji gn(z), dla h=1,2,...,H, oraz dla zadanego elementu x,
wykonywane s3 kolejne kroki algorytmu W12.

1

W zbiorze danych wzorcowych wyznaczany jest najblizszy sasiad z, elementu (punktu) x, dla
ktérego warto$¢ funkcji yp(z) jest znana.

W zbiorze danych wzorcowych wyznaczany jest podzbiér

X ={z, - ,zx} gdzie 20¢ X (2.27)
zawierajacy kolejnych (K > 2) najblizszych sasiadéw elementu (punktu) x, dla ktérych wartosci
funkcji yp () sa znane.

Wartosci elementéw zbioru (2.27) zapisywane s3 w macierzy prostokatnej A, jako wartosci
okreslone wzgledem elementu z, (co umozliwia lokalna linearyzacje modelu)

(z1 — %)T 11— %01, -, TI,M — To.M
A= | = Lo (2.28)
(g — io)T TK1 — 20,1, " TKM — oM

Wartosci funkcji yp(zy,), dla x;, € X, zapisywane s3 w macierzy kolumnowej by, jako wartosci
okreslone wzgledem wartosci funkgji yp(zq)

Yn(z1) — yn(zo)
by = | (2.29)

yn(zk) — yn(zo)

Przyjmowany jest nastepujacy model, na podstawie ktérego wyznaczane s3 wartosci funk-
cji (2.26)

n(z) = (z — 20)" ay + yn(zo) (2.30)

Przyjecie modelu (2.30) oznacza, iz wykresem poszukiwanej funkgji jest ptaszczyzna ,,najlepiej”
dopasowana do punktéw wyznaczonych przez dane wzorcowe i przechodzaca przez punkt

(20,9 (x0)) (231)

M-elementowa macierz kolumnowa a;, w (2.30) wyznaczana jest jako rozwigzanie ukfadu réw-
nan (2.32), otrzymanego przez zapisanie danych (2.27) z uwzglednieniem (2.28), (2.29) i (2.30)

b, = Aay, + 9y, (2.32)

Rozwiazanie uktadu (2.32) ma minimalizowa¢ funkcje kryterialng dla reszt

5h=D

X (6nx)*> — min (2.33)

)

gdzie zaktada sie, ze

D

[

x Ong) =0 (2.34)
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8. Poszukiwana warto$¢ funkcji g, (z)i jej odchylenia wyznaczane sa

In(z) = (z — 20)" ap + yn(zo) £ ffz_l

gdzie (B jest parametrem okreslajacym wzgledna szeroko$¢ symetrycznego przedziatu ufnosci,
a z wyznaczane jest wg (2.33) i (2.32).

(2.35)

Uktad réwnan (2.32) moze miec rézng postaé, zalezna od wartosci danych. Dla uzyskania od-
powiedniej niezawodnosci opisywanego postepowania nie mozna zaktada¢, ze rzad macierzy (2.28)
w (2.32) jest dostatecznie duzy. Stwierdzenie to zmusza do rezygnacji z klasycznych metod rozwia-
zywania zadania (2.33). Zalecane jest postgpowanie polegajace na dekompozycji macierzy A (2.28),
zawierajacej K wierszy i M kolumn, wg algorytmu SVD (singular value decomposition) [2.15]

A=UWV" (2.36)
gdzie
U - macierz posiadajaca K wierszy i M ortonormalnych kolumn, taka ze

vfu=1 (2.37)

W - macierz diagonalna posiadajaca M kolumn i wierszy oraz nieujemne elementy diagonalne (sin-
gular values),

V - macierz kwadratowa posiadajagca M wierszy i M ortonormalnych kolumn, taka ze

Viv=1 (2.38)

Zaleta proponowanego postepowania jest to, ze dekompozycja (2.36) moze by¢ przeprowadzana
réwniez wtedy, gdy macierz A jest macierza osobliwg lub Zle uwarunkowana:

e Dla osobliwej macierzy A macierz W zawieral bedzie wytacznie r niezerowych elementéw
diagonalnych, gdzie r jest rzedem macierzy A. Pozostate elementy diagonalne beda miaty
wartosci zerowe.

e Dla macierzy A Zle uwarunkowanej moga wystapié elementy diagonalne o bardzo matych war-
tosciach. Zalecane zastapienie tych elementéw warto$ciami zerowymi jest rbwnowazne trans-
formacji macierzy A do stabilnej postaci osobliwe;.

Poszukiwana macierz a;, w (2.32) wyznaczana jest na podstawie macierzy uzyskanych w wyniku
dekompozycji (2.36)

a,=VWU"p, (2.39)

W celu wyznaczenia W~ zaktada sie, ze iloczyn W~ W jest macierza prawie jednostkowa rzedu
r, posiadajacg M kolumn i wierszy

1 1

-1 .
w— W= 0 r+1 (2.40)

0 M

Elementy diagonalne macierzy odwrotnej W ~!wyznaczane sa nastepujaco

w| _{ (1)/“”"”" dla  Wmm >0 (2.41)
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Algorytm W13

Algorytm W12 pozwala na skuteczne wyznaczanie poszukiwanych wartosci funkcji, wtedy gdy dane
wzorcowe s3 zadane dostatecznie gesto. Uzyskanie takich danych, zwtaszcza w wielowymiarowych
przestrzeniach wartosci cech, jest zadaniem trudnym. Dla zwiekszenia wptywu bezposrednich sa-
siadéw rozpatrywanych elementéw wprowadzono dodatkowa funkcje oceniajaca stopien waznosci
danych. Funkcja ta moze wystepowaé w réznych wersjach:

e przyjmuje stale wartosci réwne 1

v(z,z;) =1 (2.42)

e zalezy od odlegtosci elementéw i przyjmuje wartos¢ maksymalng dla zerowej odlegtosci ele-
mentéw, na przyktad

—1  dla gz €e(z)
) = I+d(z,z;) = = 2.43

Algorytm W13 jest zmodyfikowana wersja algorytmu W12. Modyfikacja polega na nastepujacej
zmianie zaleznosci (2.28) i (2.29)

(w11 — o) v(z,z1), -, (xi,m —xom) v(z,21)
A= o (2.44)

(xr1 —xo1) vz, zr), -+, (Tr.m —zom) v(z,zK)

(Yn(z1) — yn(zo)) v(z, 1)
by = | : (2.45)

(Yn(zr) — yn(zo)) v(z, 2K)

2.4. Model diagnostyczny

Na obecnym etapie rozwoju komputerowych systeméw wspomagajacych diagnostyke maszyn i pro-
ceséw, wytonita sie mozliwo$¢ opracowania skutecznych algorytmdw, pozwalajacych na identyfikacje
relacji diagnostycznych bedacych podstawa okreslania regut, tworzacych bazy wiedzy diagnostycz-
nych systeméw doradczych.

Ciekawa klasa modeli obiektéw s3 modele systemowe, ktérych definiowanie wymaga wykonania
nastepujacych krokéw:

e okre$lana jest umowna granica pomiedzy rozpatrywanym obiektem i jego otoczeniem, umozli-
wiajaca myslowe wyodrebnienie modelowanego obiektu z otoczenia,

e oddziatywanie otoczenia na obiekt reprezentowane jest w postaci wej$¢ obiektu,
e oddziatywanie obiektu na otoczenie reprezentowane jest w postaci wyjs$¢ obiektu,

e wprowadza sie pojecie stanu obiektu, ktéry w uproszczeniu mozna interpretowa¢ jako parametr
przeksztatcenia wej$¢ obiektu w wyjscia obiektu.

Schemat tak definiowanego podstawowego modelu systemowego zostat pokazany w gérnej czesci
rys. 2.4. Jak juz wspomniano celem badan diagnostycznych jest rozpoznawania stanu rozpatrywa-
nego obiektu. Stwierdzenie to upowaznia do przeksztatcenia podstawowego modelu systemowego do
postaci pokazanej w dolnej czesci rys. 2.4. Schemat ten pokazuje model odwzorowujacy dane o od-
dziatywaniach otoczenia na obiekt i obiektu na otoczenie w stan obiektu. Model taki nazywany jest
modelem diagnostycznym.
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Rys. 2.4: Przeksztatcanie modeli

2.4.1. Relacja diagnostyczna

Jednym z podstawowych pojec¢ diagnostyki technicznej jest relacja diagnostyczna. Relacja diagno-
styczna (w tym empiryczna relacja diagnostyczna [2.18]) moze by¢ definiowana jako podzbiér R
przestrzeni ocen P réwnej iloczynowi kartezjanskiemu dziedzin Si, S, ... relewantnych dla rozpatry-
wanego zadania diagnostycznego. Dla zadania diagnostycznego ograniczonego do jednego obiektu,
rozpatrywanego w statych warunkach dziatania, minimalna rodzina takich dziedzin obejmuje zbiér
stanéw Sy oraz zbiér symptomédw S5, prowadzac do najprostszej postaci relacji diagnostyczne;j

RCP= 51 X SQ (2.46)

gdzie R jest zbiorem wszystkich mozliwych (lub zaobserwowanych) par (si, s2) okreslajacych stan
s1 i odpowiadajacy mu symptom so.
Badania umozliwiajace pozyskiwanie relacji diagnostycznych obejmuja:

e badania aktywne, w ktérych mozliwe jest modyfikowanie stanu obiektu,

e badania bierne, w ktérych nie jest mozliwe celowe modyfikowanie stanu, ktéry mozna jedynie
obserwowad,

e badania symulacyjne, odpowiadajace badaniom aktywnym, w ktérych obiekt zastapiony zostat
przez jego model.

W wymienionych klasach modele moga dotyczy¢ jednego wskazanego obiektu, zbioru rozpatry-
wanych, znanych obiektéw lub klasy nieznanych obiektéw odpowiadajacych zadanej konstrukgji.

Klasyczne podejscie do zadan pozyskiwania relacji diagnostycznych przyjmuje, iz poszukiwany jest
model relacji (2.46). Jako szczegdlnie uprzywilejowana forme zapisu takiego modelu relacji uznano
zbiory regut wystepujacych w postaci

jezeli przestanka to konkluzja (2.47)

gdzie w zaleznosci od potrzeb i stopnia ztozonosci obiektu reguty sa regutami przyczynowo-
skutkowymi lub regutami diagnostycznymi. W regutach przyczynowo-skutkowych przestanka jest stan
a konkluzja symptom. W regutach diagnostycznych odwrotnie.

Inna, czesto stosowana technika pozyskiwania relacji diagnostycznych jest modelowanie zwigz-
kéw zachodzacych (lub obserwowanych) pomiedzy dziedzinami omawianych relacji, za pomoca sieci
neuronowych. Intensywny rozwdj teorii tych sieci oraz dostepne aktualnie oprogramowanie pozwalaja
na uzyskiwanie zadawalajacych wynikéw w wiekszosci przypadkéw.
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Wymienia¢ mozna liczne przyktady metod postepowania. Ich wspdlng cecha jest to, ze wynikiem
realizowanego procesu identyfikacji s3 modele globalne uogdlniajace dane i zastepujace te dane. Po-
zwala to na znaczne ograniczenie niezbednych zasobdw (obszar pamieci) i przyspieszenie procesu
wnioskowania. Wadga takiego postepowania jest globalny charakter rozpatrywanych modeli, pocia-
gajacy za soba wysokie koszty (czas obliczen) ich identyfikacji oraz utrudniajacy lub ograniczajacy
mozliwosci ich doskonalenia.

Znaczne zmniejszenie kosztéw przechowywania danych oraz ograniczenie czaséw dostepu do nich
spowodowato wzrost zainteresowania metodami bazujacymi na modelach lokalnych wyznaczanych dla
wskazanego, ograniczonego obszaru przestrzeni ocen, dopiero wtedy gdy s3 potrzebne. Odréznia to je
od modeli globalnych wyznaczanych ,na zapas” dla wszystkich mozliwych obszaréw przestrzeni ocen.
Stosowanie takich modeli lokalnych jest mozliwe wtedy, gdy czasy realizacji procesu wnioskowania
przez uktad diagnozujacy nie sg krytyczne.

Ciekawa modyfikacja omawianych metod jest przyjecie zatozenia, iz rezygnuje sie z wyznaczania
globalnych modeli relacji R (2.46) i zastepuje je bezposrednio gromadzeniem elementéw tych relagcji.
Dysponujac wyliczeniem elementéw zbioru R mozna wskaza¢ elementy nalezace do rozpatrywanego
obszaru przestrzeni. Na elementach tych mozna nastepnie rozpia¢ model lokalny pozwalajacy na
dalsze dziatania. Model taki moze by¢ specyfikowany jawnie lub moze wystepowaé w postaci ukrytej
w systemie diagnozujacym.

2.4.2. Uzyteczne cechy sygnatéw

Efektem ubocznym pozyskiwania wiedzy diagnostycznej na podstawie badan symulacyjnych realizo-
wanych z zastosowaniem modeli numerycznych jest mozliwo$¢ wyznaczania bardzo licznych zbioréw
cech sygnatéw. Rozpatrywanie kolejnej nowej cechy nie wymaga kosztochtonnej modyfikacji apara-
tury i powtarzania badan. Wystarcza uzupetnienie kodu programu wyznaczajacego wartosci cech na
podstawie zarejestrowanych ich przebiegdw.

Mozna pokazaé, ze nadmierne zwiekszanie liczby uwzglednianych cech nie zapewnia poprawy
jako$ci wyznaczanego na ich podstawie klasyfikatora i prowadzi¢ moze do pogorszenia tej jakosci.
Fakt ten, czasami pokazywany jako sprzeczny z intuicja, uzasadnia sie niekorzystnym wptywem cech
nieuzytecznych tzn. takich, ktére nie s3 zwigzane z rozpatrywanymi klasami. Cechy takie petnig
role szumu, pogarszajac jakos¢ klasyfikatora. Powoduje to potrzebe redukcji liczby wyznaczonych
lub mozliwych do wyznaczenia cech, czyli potrzebe wyboru tych cech, ktére moga by¢ uznane za
cechy uzyteczne, przydatne do orzekania o stanie obiektu. Cechy te nazywane s3 réwniez cechami
relewantnymi. Tak okreslone zadanie jest znane od wielu lat. Dostepne s3 liczne publikacje pokazujace
rézne metody wyznaczania cech uzytecznych.

Powszechnie stosowanymi metodami ograniczania liczby uwzglednianych cech, s3 metody skalo-
wania wielowymiarowego. Pozwalaja one na

e dokonanie wyboru zadanej liczby cech ze zbioru istniejacych cech lub

e wyznaczenie zadanej liczby nowych cech, w wyniku transformacji (najczesciej liniowej) istnie-
jacych cech.

O wtasnosciach ograniczonego zbioru cech uznanych za cechy uzyteczne, decyduje zastosowane kryte-
rium jakosci zbioru cech. Podstawowe metody (np. metoda skfadowych gtéwnych) bazuja na zatoze-
niu, iz zachowane powinny by¢ rozproszenia danych i ich gtéwne kierunki lub (np. metoda czynnikéw
gtéwnych) zachowane powinny by¢ zaleznosci wystepujace pomiedzy wartosciami cech. Metody te
nadaja sie dobrze do ograniczania liczby cech rozpatrywanych w zadaniach grupowania realizowa-
nych bez nauczyciela. W zadaniach tych zaktadany podziat danych na klasy nie jest znany i zadanie
odpowiedniego zachowania rozproszenia danych jest uzasadnione.

W rozpatrywanym zadaniu budowy klasyfikatora lokalnego wystepuja jednak odmienne wyma-
gania. Wzorcowy podziat danych uczacych na klasy jest znany. Kryteria optymalizacji wyboru cech
powinny uwzgledniaé ten fakt. Mozliwe jest zastosowanie nastepujacych kryteridéw:
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e rézne kryteria bazujace na minimalizowanych $rednich wartosciach miar rozproszen wewnetrz-
nych w klasach i maksymalizowanych warto$ciach miar rozproszeh zewnetrznych pomiedzy
klasami,

e kryteria bazujace na wynikowej skutecznosci klasyfikatora wyznaczanego dla ograniczonego (w
wyniku wyboru) zbioru cech,

e kryteria bazujace na zgodno$ci wynikéw grupowania (bez nauczyciela) w nowej przestrzeni
wyznaczonej przez ograniczony zbiér cech z wynikami klasyfikacji wzorcowej danych uczacych.

Dla grupy kryteriow uwzgledniajacych wewnetrzne i zewnetrzne rozproszenia klas znane s3 licz-
ne efektywne algorytmy ich stosowania. Kryteria te sg szczegdlnie zalecane wtedy gdy oczekuje sie
klas wystepujacych w postaci spéjnych skupien danych. Pozostate kryteria wymagaja iteracyjnego
poszukiwania rozwigzania. Rozsadnym kompromisem pomiedzy oczekiwang trafnosciag wyboru oraz
ograniczeniami dotyczacymi czasu poszukiwania rozwigzania wydaje sie postepowanie polegajace na
tzw. zagfebianiu z nawrotami. Moze by¢ ono realizowane cyklicznie w ten sposéb, ze poszukujemy
m kolejnych cech kandydujacych do wybrania a nastepnie poszukujemy n kolejnych cech do pomi-
niecia, gdzie n<m. Kryteria te moga by¢ réwniez skutecznie stosowane w ewolucyjnych metodach
optymalizacji zbioru uwzglednianych cech.

Szczegdlng uwage nalezy zwrécié na ostatnia ze wskazanych grup kryteridw. Nalezy zauwazy¢, ze
zaktada ona, iz mozliwe bedzie wybranie zbioru cech, ktére pozwola na odtworzenie bez nauczyciela
podziatu danych zgodnego z wzorcowym podziatem uczacym. Znalezienie takich cech pozwoli na
uznanie, iz wyznaczony na ich podstawie klasyfikator ma odpowiednie wtasnosci uogédlniajace. Po-
zwala to réwnoczesnie na ograniczenie mozliwosci nadmiernego dopasowania klasyfikatora do danych
uczacych, co moze wystapié¢ podczas stosowania kryteridw bazujacych na wynikowej skutecznosci kla-
syfikatora. Spetnienie wskazanych kryteriow ma zapewni¢ mozliwo$¢ skutecznego odtwarzania klas
stanéw na podstawie wartosci uzytecznych cech sygnatéw. Nalezy zaznaczyé, ze omawiane kryteria sa
sugerowane jedynie jako kryteria przydatne podczas identyfikacji cech uzytecznych. Kryteria bedace
podstawa konstruowania klasyfikatoréw wystepujacych jako modele lokalne powinny by¢ dobierane
niezaleznie.

2.4.3. Model odwrotny

Zaproponowanie skutecznych metod numerycznego odwracania wielowymiarowych, dynamicznych
modeli maszyn spowodowato wzrost zainteresowania diagnostyka symulacyjna [2.7, 2.8, 2.9]. Wyj-
Sciowga faza badan jest budowanie ztozonych, numerycznych modeli symulacyjnych, pozwalajacych na
generowanie sygnatéw odpowiadajacych ztozonym stanom technicznym obiektu. Modele te weryfi-
kowane s3 na obiektach rzeczywistych oraz na stanowiskach laboratoryjnych. Na podstawie wynikéw
badan weryfikacyjnych moze by¢ przeprowadzany proces strojenia tych modeli. Polega on najczescie;
na dopasowywaniu warto$ci wybranych parametréw wewnetrznych modelu, tak aby wyniki obliczen
realizowanych na podstawie modelu byty zgodne z wynikami obserwacji obiektu rzeczywistego. Na
podstawie zweryfikowanych modeli wyznaczane sg nastepnie modele odwrotne [2.12], bedace poszu-
kiwanymi relacjami diagnostycznymi, przeksztatcajacymi symptomy diagnostyczne w klasy stanéw
technicznych. Potrzeba takiego postepowania wynika z braku mozliwosci bezposredniego definio-
wania modeli diagnostycznych oraz braku mozliwosci analitycznego odwracania wielowymiarowych
modeli dynamicznych. Wysoki stopien trudnosci omawianego zadania zwiazany jest z tym, ze wyni-
kiem odwracania modeli opisujacych relacje przyczynowo-skutkowe, nie bedg w ogdlnym przypadku
relacje przyczynowo-skutkowe.

We wczesniejszych badaniach [2.12, 2.8] zaproponowano ogdlna koncepcje modeli odwrotnych
dla potrzeb diagnostyki technicznej. Zakfada sig, ze znany jest model M (rys. 2.5), ktéry pozwala
na wyznaczenie wartosci wyj$¢ {v, v1} dla zadanego zbioru wartosci wejs¢ {s, s1, s2, s3}. Model ten
moze by¢ zapisany (na przykfad) w postaci relacji empirycznych [2.18] lub programu komputerowe-
go. Z punktu widzenia zastosowan diagnostycznych wymienione wartosci wejs¢ i wyj$¢ moga miec
nastepujace znaczenie:
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s poszukiwane jako wynik procesu diagnozowania (np. rozktad niewyréwnowazenia elementéw
wirujacych, rozosiowanie watéw),
s1 znane wartosci, okreslajace warunki dziatania obiektu (np. warto$¢ predkosci obrotowej, wartosé
obciazenia),
s2 znane wartosci, ktére dla rozpatrywanego obiektu nie ulegaja zmianom (np. warto$¢ cech
konstrukcyjnych obiektu),

53 wartosci trudne do oszacowania i pomiaru, ktére nalezy przyjmowac jako wartosci losowe wpty-
wajace na ograniczenie doktadnosci modelu (np. warto$¢ ttumienia drgan przez posadowienie
rozpatrywanego obiektu),

v znane wartosci, bedace skutkiem dziatania obiektu i okresSlane w wyniku pomiaru lub odpo-
wiedniej symulacji (np. warto$¢ cech drgan),

vl nieznane lub pomijane wartosci, bedace skutkiem dziatania obiektu.

klasa
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Rys. 2.5: Wyznaczanie modelu odwrotnego N dla danego modelu M obiektu O

Model M opisuje relacje przyczynowo-skutkowe wystepujace pomiedzy wartosciami wejsciowy-
mi {s, sl,s2,s3} rozpatrywanymi jako przyczyny oraz warto$ciami wyjsciowymi - skutkami {v,v1}
rozpatrywanymi jako skutki. W wyniku odwracania modelu M pragniemy (rys. 2.5) uzyska¢ model
odwrotny N, przeksztatcajacy znane, okreslane w wyniku pomiaru lub symulacji wartosci {v, s1} w
poszukiwane wartosci {s}. Nalezy podkresli¢, ze z punktu widzenia relacji przyczynowo-skutkowych
uwzgledniane wartosci {s, s1, s2} opisuja wytacznie wybrane przyczyny, a uwzgledniane wartosci {v}
wybrane ich skutki. Oznacza to, ze mozna przypuszczaé, iz doktadny model odwrotny N nie istnieje,
poniewaz brak jest podstaw do zaktadania, iz rozpatrywany model M jest odwzorowaniem jedno-
jednoznacznym. Dla unikniecia wynikajacych stad trudnosci (powodujacych, ze zadanie moze nie
posiadac rozwigzania) ograniczamy doktadnos$¢ poszukiwanego modelu odwrotnego, zaktadajac, iz
bedzie on wyznaczat jedynie klasy wartosci parametréw v, a nie doktadne wartosci tych parametréw.
Klasyfikator definiujacy wyznaczane klasy oznaczono literg C' (rys. 2.5).

W diagnostyce technicznej maszyn wystepuje potrzeba okreslania wartosci cech stanu lub klasy
stanu na podstawie wynikéw obserwacji (rys. 2.5 - zmienna v) obiektu opisanego zbiorem jego cech
podstawowych (rys. 2.5 - zmienna s2) i dziatajagcego w znanych warunkach (rys. 2.5 - zmienna s1).
Wyscie modelu odwrotnego N (rys. 2.5) jest zbiorem wartosci cech stanu lub identyfikatoréw klas
stanu, czyli ogdlnie zbiorem wartosci, ktére moga by¢é miedzy innymi warto$ciami nominalnymi.

Model N (rys. 2.5) rozpatrywany moze by¢ jako czarna skrzynka, ktérej cechy identyfikowane
beda w wyniku procesu jej trenowania lub adaptacji. Liczne badania doswiadczalne zwigzane s3 z
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identyfikacja analitycznych modeli obiektéw rzeczywistych. Czesto ogdlna postaé modelu jest znana
i wynika np. z analizy dziatania badanego obiektu a proces identyfikacji modelu sprowadza sie do
wyznaczenia wartosci odpowiedniego zbioru parametréw. Odrebna klase stanowig zadania, w ktérych
posta¢ modelu nie jest znana. Dla podkreslenia iz posta¢ modelu nie jest znana, zadania te okresla
sie jako poszukiwanie modelu danych. Rozwigzywanie omawianych zadan wymaga wykonania dwoch
krokow:

e wybér postaci modelu,
e identyfikacja modelu (okreslenie wartosci parametréw modelu o wybranej wczesniej postaci).

Jezeli model N jest znany, to realizacja podstawowego zadania diagnostyki technicznej polega
na wyznaczaniu wyjscia tego modelu na podstawie jego wejs¢. Zaktada sie, ze poszukiwany model
N (rys. 2.5) jest modelem jakiego$ wirtualnego, statycznego (nie zmieniajacego sie w czasie) ukfadu
U, ktéry kazdemu zbiorowi wartosci wejs¢ x przyporzadkowuje odpowiedni zbidr wartosci wyjs¢ y.
Sprowadza to zadanie identyfikacji modelu odwrotnego N do ogdlnego zadania identyfikacji modelu
danych opisanego w rozdziale 2.3.1.

Zaleta proponowanego postepowania jest to, ze stosowanie modelu M i wyznaczanie modelu od-
wrotnego N moga by¢ traktowane jako procesy roztaczne realizowane w réznym czasie i w réznych
Srodowiskach (co pokazano w [2.12]). Mozliwe jest sekwencyjne realizowanie proceséw stosowania
modelu M i wyznaczania modelu odwrotnego N, pozwalajace na iteracyjne doskonalenie wyznacza-
nego modelu odwrotnego [2.17], [2.24].

2.4.4. Model wielowarstwowy

Zaleta wynikajaca ze stosowania modeli numerycznych obiektéw jest mozliwos$¢ generowania licznych
zbioréw danych uczacych, pozwalajacych na skuteczne pozyskiwanie wiedzy diagnostycznej. Niestety
modele te s3 réwnoczesnie zrédtem niedogodnosci zwigzanych z

e wystepowaniem nadmiernej liczby mozliwych do wyznaczenia cech sygnatéw diagnostycznych,
e wystepowaniem duzej liczby cech stanu na podstawie ktérych identyfikowana jest klasa stanu.

Wozrost rozmiaru zadania zmusza do rezygnacji z wielu powszechnie stosowanych algorytméw oraz
w wysokim stopniu utrudnia intuicyjna weryfikacje poprawnosci otrzymywanych wynikéw. W celu
ograniczenia wskazanych niedogodnos$ci przeprowadza sie dekompozycje jednego modelu globalnego
na zbiér modeli lokalnych.

Dekompozycja modelu globalnego ma na celu ograniczenie liczby uwzglednianych cech wejscio-
wych i wyjéciowych. Nie mozna jej rozpatrywaé wytacznie jako przestrzennej dekompozycji obiektu,
polegajacej na jego podziale na zespoty i elementy. Zmniejszenie liczby rozpatrywanych cech zostanie
uzyskane wytacznie wtedy, gdy dekompozycja modelu globalnego na modele lokalne bedzie potaczo-
na z rozprzegnieciem opisdéw lokalnych pozwalajacym na ich uniezaleznienie. Wygodnym sposobem
rozprzegania modeli lokalnych jest wprowadzanie dodatkowych cech wystepujacych w roli zmiennych
instrumentalnych, ktére nazywane s3 cechami sygnatéw dodatkowych. Moga to by¢ cechy oddzia-
tywan wirtualnych lub ukrytych. Moga one dotyczy¢ wielkosci fizycznych, ktére nie s3 bezposrednio
uwzgledniane w definicjach stanu obiektu. Nie wymaga sie jednak aby dotyczyty one obserwowalnych
oddziatywan rzeczywistych. Dodatkowe cechy modelu lokalnego moga by¢ wyznaczane metoda préb
i btedéw np. za pomoca metod skalowania wielowymiarowego zastosowanych do cech zwigzanych
z pozostatymi modelami lokalnymi. Poszukiwanie takich cech jest jednak zadaniem trudnym i nie
gwarantujacym zadawalajacych wynikéw, zwtaszcza wtedy gdy nie korzysta sie réwnoczesnie z od-
powiedniej wiedzy dziedzinowej, a w szczegdlnosci wiedzy o istocie dziatania obiektu. Zagadnienia
zwigzane z budowaniem omawianych modeli rozpatrywano w [2.25, 2.24].

Modele lokalne bedace wynikiem dekompozycji modelu globalnego staja sie elementami mie-
szanego modelu wielostopniowego. Pierwszym stopniem takiego modelu s3 modele lokalne z ich
wejsciami obejmujacymi cechy sygnatdéw diagnostycznych i wyjsciami w postaci wprowadzonych cech
dodatkowych. Cechy dodatkowe stanowig wejscie drugiego stopnia modelu mieszanego.
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2.5. Sied stwierdzen

Szczegdlnym rodzajem modeli s3 sieci stwierdzen, czyli sieci przekonan w ktérych weztami sa stwier-
dzenia. Modele takie moga by¢ stosowane jako modele diagnostyczne.

2.5.1. Tres¢ i warto$é stwierdzenia

Najprostsza reprezentacja stwierdzenia jest para uporzadkowana skfadajaca sie z , tresci stwierdzenia”
i ,wartosci stwierdzenia”. Tres¢ stwierdzenia wskazuje obserwowany fakt lub rozpatrywana opinie,
o uznaniu ktérych orzeka stwierdzenie. Wprowadzajac pojecie ,,wartos¢ logiczna stwierdzenia” lub
prosciej ,wartos¢ stwierdzenia”", oznaczajace dla zdan logicznych , prawda” lub ,fatsz” zapisywane
np. jako wartosci ,,1" i ,,0", mozemy znacznie rozszerzy¢ klase rozpatrywanych stwierdzen. Przyjecie,
iz warto$¢ stwierdzenia jest liczba z przedziatu [0; 1] pozwala na interpretowanie tej wartosci jako
stopnia prawdziwosci stwierdzenia, stopnia przekonania o stusznosci stwierdzenia lub prawdopodo-
bienstwa tego, ze rozpatrywane stwierdzenie jest prawdziwe. Pozwala to na realizowanie wnioskowania
przyblizonego, wnioskowania o réznym stopniu pewnosci itp. Stwierdzenia takie moga tworzy¢ sieci
nazywane sieciami przekonan (ang. belief networks) lub sieciami bayesowskimi. Sieci te spotykaja sie
w ostatnim okresie z coraz wiekszym uznaniem jako skuteczne rozwigzania, przydatne do wniosko-
wania na podstawie stwierdzen przyblizonych. Znalazty one zastosowanie w wielu dziedzinach.

Dla potrzeb dynamicznego wnioskowania o stanie, czyli wnioskowania realizowanego dla zmien-
nych w czasie przestanek i konkluzji, wprowadza sie stwierdzenia dynamiczne. Najprosciej mozna
je rozpatrywal jako stwierdzenia, ktérych warto$¢ jest funkcjg czasu. Jedng z metod analizowania
takich stwierdzen jest ich ,zamrazanie” w kolejno analizowanych dyskretnych chwilach czasu.

2.5.2. Stownik tresci stwierdzen

Bardzo waznym, $wiadomie wprowadzanym zatozeniem zwigzanym ze stosowaniem stwierdzen, jest
rozpatrywanie zamknietego zbioru stwierdzen. Zatozenie to oznacza, ze zadaniem systemu wnio-
skujacego jest orzekanie o prawdziwosci wybranych stwierdzen, na podstawie informacji o uznaniu
innych stwierdzen, gdzie wynikiem takiego procesu nie moze by¢ zadne nowe, wczesniej nieznane,
stwierdzenie.

Taka wtasno$¢ uwzglednianych stwierdzen pozwala na szczegbtowe opracowanie (specyfikacje)
zbioru tych stwierdzen, nazywanego czasami ,stownikiem tresci stwierdzen”. Kazdemu elementowi
stownika, czyli kazdemu rozpatrywanemu stwierdzeniu, mozna przyporzadkowac opis i ilustracje obja-
$niajacy jego tres¢ oraz ttumaczenie ewentualnej przyczyny lub skutkéw jego uznania lub odrzucenia.
Oznacza to, ze mozliwe jest wygodne zarzadzanie zbiorem stwierdzen z jednoczesng mozliwoscia
szczegbtowego dokumentowania procesu jego konstruowania i rozwoju.

2.5.3. Ziarnistos¢ danych

Zadanie wnioskowania o stanie obiektu na podstawie zaobserwowanych symptoméw jest réwnowazne
whnioskowaniu o wartosci logicznej konkluzji, czyli stwierdzen dotyczacych stanu obiektu, na podsta-
wie wartosci logicznej przestanek, czyli innych stwierdzen dotyczacych zaobserwowanych symptoméw.
Przejscie od standéw i symptoméw do stwierdzen wymaga rozwigzania szeregu trudnych zadan doty-
czacych miedzy innymi racjonalnej dyskretyzacji danych. Trudno$¢ tych dziatan jest zwigzana z tym,
ze zbyt duza ziarnisto$¢ danych wynikajaca z przyjetych parametréw dyskretyzacji moze decydowaé
o jakosci procesu wnioskowania, podczas gdy zbyt mata ziarnistos¢ danych zwieksza koszty pro-
cesu wnioskowania i znaczaco ogranicza mozliwosci uogdlniania. Doktadniejsza dyskusje zagadnien
zwigzanych z ziarnistoscia danych mozna znalez¢ w ciekawej monografii [2.1].

Oczywiscie mozna w tym miejscu pokazaé przyktady systeméw diagnostycznych, w ktérych do
procesu wnioskowania wprowadza sie ciagte wartosci cech obserwowanych sygnatéw, gdzie trudno
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zbiory tych wartosci reprezentowaé skonczonym (mato licznym) zbiorem stwierdzen. Typowymi przy-
ktadami takich systemoéw s3 systemy bazujace na sieciach neuronowych.

Zwykle uznajemy, ze stuszne jest zatozenie o oczekiwanej ograniczonej ,rozdzielczosci” konkluzji
w procesie wnioskowania, czyli o potrzebie rozpoznawania klasy stanu a nie wartosdci cech stanu.
Oznacza to, ze akceptowana jest ziarnisto$¢ wyjscia procesu wnioskowania. Konsekwencja tego jest
mozliwo$¢ wykazania, ze ziarniste wejscia tego procesu pozwalaja na uzyskanie sprawnosci (jakosci)
wnioskowania poréwnywalnej ze sprawnoscia takiego procesu z wejsciami ciggtymi w ramach, ktére-
go przeprowadzana jest dyskretyzacja niezbedna dla otrzymania ziarnistego wyjscia. Argumentujac
inaczej mozna stwierdzi¢, ze skoro dopuszczamy ziarnisto$¢ wyjscia procesu to dopuszczalna jest
rowniez ziarnisto$¢ jego wejécia. Oznacza to, ze rozpatrywanie procesu wnioskowania jako procesu
realizowanego na stwierdzeniach jest rozwigzaniem wystarczajaco ogdlnym.

2.5.4. Siec¢ przekonan

Sie¢ przekonan, nazywana réwniez siecig bayesowska, stanowi zwartg forme reprezentacji gestosci
tacznego dyskretnego rozktadu zbioru zmiennych losowych. Sie¢ ta bazuje na koncepcji warunkowe;j
niezaleznosci zmiennych umozliwiajacej ograniczenie liczby danych niezbednych do zapisania gestosci
tacznego rozktadu dyskretnego. Ograniczenie polega na wyznaczaniu tej gestosci jako iloczynu kilku
innych gestosci o znacznie mniejszych rozmiarach. Jedna wielowymiarowa tablica prawdopodobienstw
tacznych zostaje zastgpiona zbiorem dwuwymiarowych tablic prawdopodobienstw warunkowych, ktére
pozwalaja na wyznaczenie wartosci prawdopodobienstwa tacznego, wtedy gdy jest ono potrzebne.

Niech Z = {Z1,Z5,- - - } bedzie zbiorem dyskretnych zmiennych (losowych), przyjmujacych war-
tosci ze skonczonych zbiorédw. Siecig przekonan (siecia bayesowska) nad Z jest para (D, P) gdzie
D jest acyklicznym (nie zawierajacym cykli) grafem skierowanym. Wezty tego grafu reprezentuja
zmienne ze zbioru Z, a

P = {p1(z1|pa(z1)),p2(--+),- -} (2.48)

jest zbiorem prawdopodobienstw warunkowych okreSlonych dla kolejnych zmiennych. Zapis
pi(zi|pa(z;)) oznacza prawdopodobienstwo warunkowe

pi(Zi = zil(pa(Z;) = pa(2i))) (2.49)

gdzie pa(Z) jest zbiorem rodzicéw wezta Z. Prawdopodobieristwa warunkowe (2.49) s3 zapisywane w
postaci tablic przyporzadkowanych weztom (zmiennym). Wartosci prawdopodobierstw warunkowych
moga by¢ pozyskiwane z réznych Zrédet, do ktérych nalezg znane analityczne lub numeryczne modele
obiektéw, wyniki eksperymentéw czynnych, wyniki eksperymentéw biernych, opinie specjalistéw.

Podczas tworzenia sieci przekonan mozna przyjaé zatozenie, ze gatezie sieci beda dobierane wy-
facznie tak, aby reprezentowaty relacje przyczynowo-skutkowe. Sieci takie nazywane sg przyczynowy-
mi sieciami przekonan. Zatozenie to nie obowigzuje jednak jako zatozenie domyslne dla wszystkich
sieci. Podkresli¢ nalezy, ze skierowane gatezie ogblnej sieci przekonan wyznaczaja jedynie uporzadko-
wanie weztéw (wezet nadrzedny / podrzedny) niezbedne dla prawidtowego reprezentowania tacznego
rozktadu zmiennych losowych. Nie wskazuja one na istnienie relacji przyczynowo-skutkowych.

W procesie konstruowania sieci przekonan mozna wyrézni¢ dwie fazy: okreslanie weztéw sieci i
faczacych je gatezi czyli wyznaczanie postaci sieci oraz ustalanie wartosci w tablicach prawdopodo-
bienstw warunkowych, ktére s3 przyporzadkowane weztom sieci. Préby praktycznego zastosowania
sieci pokazuja, ze obie fazy zwigzane s3 z konieczno$cia rozwiagzania szeregu trudnych zadan. Po-
stac sieci i wartosci prawdopodobienstw warunkowych mozna rozpatrywaé jako wynik odpowiedniego
procesu optymalizacji.

Skuteczne algorytmy wnioskowania z zastosowaniem sieci przekonan omawiane s3 w licznych
pracach, np. [2.20], [2.16], [2.14]. SzczegbIna grupa trudnych zadan, omawianych w literaturze w
niewielkim zakresie, jest weryfikacja i ocenianie jakosci (wartosciowanie) sieci.
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Rozdziat 3

Model BNBM
Wojciech CHOLEWA

W rozdziale tym opisano gtéwne zalety stosowanych powszechnie rodzajéw diagnostyki technicznej,
tzn. diagnostyki symptomowej i diagnostyki wspartej modelami. Zwrécono uwage na potrzebe tacz-
nego stosowania metod wystepujacych w obu wymienionych rodzajach diagnostyki. Zaproponowano
ogblny model BNBM (belief network based model) umozliwiajacy potaczenie koncepcji, na ktérych
bazuja oba rodzaje diagnostyki.

3.1. Diagnostyka symptomowa i diagnostyka wsparta modelami

Diagnostyka obiektéw technicznych moze by¢ realizowana jako

e diagnostyka symptomowa,

e diagnostyka wsparta modelami.

Istota diagnostyki symptomowej jest wykorzystywanie wiedzy specjalisty!, umozliwiajacej wska-
zanie symptomoéw Swiadczacych o wystepowaniu okreslonego stanu obiektu. Metody stosowane przez
ten rodzaj diagnostyki beda oznaczane jako metody MDS (metody diagnostyki symptomowej). Do-
tycza one réznych sposobdéw poréwnywania wynikdéw obserwacji z opisami symptoméw. Mozna je
rozpatrywaé jako zadania klasyfikacji, w ktérych definicjami klas s3 opisy symptoméw wskazujacych
na wystepowanie okre$lonego stanu obiektu. Przeglad wybranych klasyfikatoréw zamieszczono w
rozdziale 4.

Metody MDS moga by¢ stosowane wtedy gdy znamy definicje symptoméw. Zrédtami takich de-
finicji byli poczatkowo specjalisci. Wysoki stopien ztozonosci rozpatrywanych obiektéw i ograniczone
mozliwo$ci bezposredniego formutowania opiséw symptomoéw przez specjalistow, byty przyczyna po-
szukiwania metod badan umozliwiajagcych wyznaczanie definicji symptoméw. Stosowane mogg by¢
sformalizowane metody pozyskiwania wiedzy [3.2] oraz metody identyfikacji symptoméw na podsta-
wie czynnych i biernych eksperymentéw diagnostycznych (patrz rozdziat 2.4.1).

Przyktady metod identyfikacji modeli diagnostycznych pokazane w rozdziale 2 moga by¢ rozpa-
trywane jako dotyczace gtéwnie diagnostyki symptomowej i bazujace na zatozeniu, ze dysponujemy
wystarczajacym zbiorem danych uczacych (2.9), umozliwiajacych ustalenie postaci modelu i wy-
znaczenie jego parametréw. Postepowanie takie nie pozwala jednak na bezposrednie wykorzystanie
posiadanej wiedzy zwigzanej z rozpatrywanym obiektem. Charakterystycznym przyktadem, ilustru-
jacym wystepujace ograniczenia, s3 sieci neuronowe (neuronalne). Odpowiednie ich wyznaczanie
prowadzi do poprawnych modeli, ktérych gtéwna wada jest brak mozliwosci interpretowania wartosci

Na przyktad wybrane sktadowe widma drgan moga by¢ objawami uszkodzenia tozysk tocznych lub zuzycia uzebienia w
przektadni zebate;j.
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parametréw modelu oraz brak mozliwosci bezposdredniego doskonalenia modelu na podstawie posia-
danej wiedzy. Skutecznym sposobem celowego wprowadzania posiadanej wiedzy do takich modeli jest
dziatanie posrednie polegajace na uzupetnianiu danych uczacych o dane reprezentujace posiadang
przez nas wiedze. Jest to zadanie trudne, wymagajace gruntownej znajomosci stosowanych metod
identyfikacji modeli i zwigzane z koniecznoscig wielokrotnego trenowania budowanych modeli.

Postepowaniem alternatywnym do diagnostyki symptomowej jest diagnostyka wsparta modelami.
Stosowane przez nig metody beda oznaczane jako metody MDM (metody diagnostyki modelowej).
Jej istota jest poréwnywanie wynikéw obserwacji dziatajacego obiektu z wynikami symulowanego
jego dziatania za pomoca posiadanego modelu i przy zatozeniu, ze wejécia do procesu symulacji
odpowiadaja wejsciom obserwowanym dla rozpatrywanego obiektu. Poréwnanie takie przeprowadzane
jest w celu rozpoznania klasy stanu obserwowanego obiektu. Proces wnioskowania o stanie moze by¢
realizowany dwoma drogami:

e Kazdej klasie stanu obiektu odpowiada inny model i wyniki zastosowania tych modeli w réw-
nolegle prowadzonych symulacjach poréwnywane s3 z wynikami obserwacji obiektu. Wyniki
symulacji najbardziej podobne do wynikéw obserwacji, wskazuja klase stanu.

e Stosowany jest jeden model reprezentujacy poprawnie dziatajacy obiekt. Residua, czyli réznice
pomiedzy wyjsciami tego modelu i odpowiadajacymi im wynikami obserwacji stanowig nastep-
nie dane wejsciowe do procesu wnioskowania, ktéry moze by¢ prowadzony z zastosowaniem
technik rozpoznawania wzorcow.

Istotng zaletg diagnostyki symptomowej jest mozliwo$¢ jawnego wykorzystania posiadanej wiedzy
podczas budowania i stosowania omawianych modeli. W diagnostyce wspartej modelami wiedza ta
moze byé zastosowana do strojenia uzywanych modeli symulacyjnych. Zaréwno metody MDS jak
i metody MDM, pozwalaja na budowanie skutecznie dziatajagcych uktadéw diagnozujacych. Licz-
ne zalety tych niezaleznie stosowanych metod skfonity do poszukiwania metody ogdlnej taczacej
diagnostyke wsparta modelami i diagnostyke symptomowa. Rozpatrywano mozliwos¢ szeregowego
stosowania metod charakterystycznych dla obu klas badan diagnostycznych.

Wynikiem poszukiwan jest opisany w kolejnych podrozdziatach model BNBM. Nalezy zwrécic¢
uwage, ze jest to model heurystyczny, tzn. taki ktéry umozliwia uzyskanie poprawnych wynikéw w
wiekszosci zadanh ale nie gwarantuje ich uzyskania we wszystkich zadaniach. Z procedur heurystycz-
nych korzystamy z powodzeniem w rozwigzywaniu wielu rutynowych zadan (np. podejmujac decyzje
o zabraniu lub pozostawieniu w domu parasola).

3.2. Struktura modelu BNBM

Model BNBM (belief network based model) jest modelem wielostopniowym. Model ten zapropono-
wano w celu umozliwienia bezposredniego wykorzystania wiedzy dotyczacej rozpatrywanego obiektu
lub dziedziny i pochodzacej od specjalisty lub z dowolnego repozytorium wiedzy.

Zaktadamy, ze dysponujemy danymi uczacymi (2.9), ktére moga by¢ rozpatrywane jako dane
reprezentujace realizacje nieznanego modelu diagnostycznego. Wyjscia (2.1) tego modelu obejmuja

e zmienne, ktérych wartosci sg poszukiwane jako wynik procesu diagnozowania.
Wejscia (2.2) tego modelu obejmuja
e zmienne (ich wartosci)okreslajace warunki dziatania obiektu (np. warto$¢ predkosci obrotowej,
warto$¢ obciazenia),

e zmienne, ktére dla rozpatrywanego obiektu moga nie ulega¢ zmianom (np. warto$¢ cech kon-
strukcyjnych obiektu),

e zmienne, ktérych wartosci okreslajg skutki dziatania obiektu i s3 okreslane w wyniku pomiaru
lub odpowiedniej symulacji (np. warto$¢ cech drgan).
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Poszukiwany model BNBM ma okreslac¢ przeksztatcenie

Ty (3.1)

Dla potrzeb modelu BNBM wprowadza sie zbiér dodatkowych zmiennych reprezentujacych cechy
wystepujacych w rzeczywistosci lecz nieobserwowanych lub wirtualnych oddziatywan zachodzacych
pomiedzy obiektem i otoczeniem lub pomiedzy elementami obiektu

{z1(8), 22(8), -+, zs(8)} (3-2)

takich ze dla kazdej chwili czasu t

Zj(t) < Zj i =1,2,...,J (33)

gdzie

Z17Z2)"' 7ZJ (34)

s3 przestrzeniami wartosci tych zmiennych (cech nieobserwowanych lub wirtualnych oddziatywan).

Zaktada sie, ze wartosci zmiennych (3.2) moga by¢ wyznaczone za pomocg innych modeli re-
prezentujacych wiedze rozpatrywanej dziedziny, na podstawie dostepnych wejs¢ (2.2) i wyjs¢ (2.1)
modelu. Waznym zatozeniem jest réwniez to, wartosci wprowadzonych dodatkowych zmiennych (3.2)
moga by¢ w prosty sposéb interpretowane przez specjaliste. Na wartosci te mozna natozy¢ liczne ogra-
niczenia wynikajace z wiedzy specyficznej dla rozpatrywanego obiektu lub zwigzanej z nim dziedziny.
Zaleta modelu BNBM jest to, ze dodatkowe zmienne (3.2) pozwalaja na bezposrednie wprowadzenie
wiedzy do omawianego modelu.

Przyktadem dodatkowych zmiennych (3.2) wprowadzonych do zbioru danych, ktére maja sta-
nowi¢ podstawe do wyznaczania modelu diagnostycznego umozliwiajacego ocenianie poprawnosci
aktualnego osiowania wielopodporowego wirnika na podstawie drgan podpér moga by¢ reakcje pod-
pér [3.1, 3.4, 3.3]. Reakcje te nie s3 obserwowane bezposrednio i w zwiazku z tym nie wystepuja w
zbiorze wartosci wejs¢ (2.2). Ich wartosci moga by¢ wyznaczone np. podczas gromadzenia danych
uczacych generowanych w badaniach symulacyjnych. Na wartosci tych zmiennych moga by¢ nakta-
dane dodatkowe ograniczenia wynikajace np. z podstawowych warunkéw réwnowagi rozpatrywanego
wirnika.

Przyjeto nastepujaca tréjstopniowa strukture modelu BNBM:

e Pierwszy stopien modelu BNBM jest zbiorem réwnolegle dziatajacych przyblizonych klasyfika-
toréw jednoklasowych OCC' (one-class classifier)

{0CCy,0CCy, - ,0CCK} (3.5)

Klasyfikator jednoklasowy OC'C' moze by¢ interpretowany jako definicja zbioru rozmytego. Dla
kazdego zbioru wartosci jego wej$¢ klasyfikator OC'C), wyznacza odpowiadajacy tym wejSciom
stopien przynaleznosci do k-tej klasy. Tak wyznaczone stopnie przynalezno$ci moga by¢ inter-
pretowane jako wartosci funkcji charakterystycznej odpowiedniego zbioru rozmytego. Wejéciami
klasyfikatoréw OCC), s3 wybrane elementy zbioru wszystkich wejé¢ modelu BNBM. Oznacza
to, ze zbiory wej$¢ klasyfikatoréw (3.5)nie musza by¢ takie same. Wyjsciami klasyfikatoréw
OCC sa klasy wartosci zmiennych dodatkowych (3.2). Stosowanie takich klas wartosci (np.
duza wartos¢ reakcji podpory 3) wymaga podjecia odpowiednich decyzji dotyczacych ziarni-
stosci tych wartosci.

e Drugi stopien modelu BNBM przeznaczony jest do uzgadniania wartosci zmiennych dodatko-
wych. Podstawa przeprowadzanego uzgadniania sa ograniczenia wynikajace z wiedzy rozpa-
trywanej dziedziny. Stopien ten nie jest stopniem obligatoryjnym. Jezeli brak jest podstaw do
definiowania ograniczen, to stopien ten moze by¢é pominiety.
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e Trzeci stopien modelu BNBM jest siecig przekonan BN (belief network). Wejsciami tej sieci sg
wyjscia drugiego stopnia. Wyjsciami tej sieci sg stopnie przekonania o prawdziwosci stwierdzen
reprezentujacych wartosci (odpowiadajacych wartosciom) wyjsé (2.1) modelu BNBM.

W zaleznosci od potrzeb mozna przyjmowac rézne zasady taczenia drugiego i trzeciego stopnia
modelu, uwzgledniajace specyficzne wiasnosci klasyfikatoréw jednoklasowych. Odpowiedzi pozytyw-
ne tych klasyfikatorow pozwalaja na uznawanie przynaleznosci elementu do klasy bez koniecznosci
interpretowania odpowiedzi negatywnych jako podstaw do uznawania braku przynaleznosci elemen-
tu do klasy. Oznacza to, ze pofaczenie drugiej i trzeciej warstwy modelu BNBM mozna realizowad
alternatywnie

e Wyjscie drugiego stopnia ustala warto$¢ wejSciowego wezta sieci na trzecim stopniu.

o Wyjscie drugiego stopnia, ktérego wartos¢ przekracza zadang warto$é progowa ustala wartosé
wejSciowego wezta sieci na trzecim stopniu. Wyjscie drugiego stopnia, ktére nie przekracza
tej wartosci progowej nie pocigga za sobg zmian wartosdci wejSciowego wezta sieci na trzecim
stopniu. Warto$¢ tego wezta pozostaje réwna wartosci domysine;.

3.3. Identyfikacja modelu BNBM

Identyfikacja modelu BNBM jest procesem iteracyjnym prowadzonym dla odpowiednio przygotowa-
nego zbioru danych uczacych i jego podziatu na dane trenujace i testujace.

(A) Pierwszym krokiem procesu identyfikacji modelu BNBM jest parametryzacja ziarnisto$ci zbio-
ru wartosci zmiennych dodatkowych (3.2) i przyjecie poczatkowych wartosci wprowadzonych
parametréw.

(B) Kolejnym krokiem jest niezalezne budowanie (identyfikacja) kazdego klasyfikatora OCC}, oraz
budowanie (identyfikacja) sieci przekonan BN, na podstawie danych trenujacych.

(C) Nastepnym krokiem jest testowanie otrzymanego modelu polegajace na zastosowaniu kolejnych
Jjego stopni dla danych testujacych.

Model otrzymany w wyniku opisanych dziatan moze by¢ doskonalony. Optymalizacja modelu
moze polegaé na modyfikowaniu warto$ci parametrow okreslajacych ziarnisto$¢ zmiennych dodatko-
wych. Dogodnym sposobem takiej optymalizacji jest zastosowanie algorytméw ewolucyjnych, ktére
w kolejnych cyklach obejmujacych kroki (B) i (C) realizuja odpowiednie operacje genetyczne na
wartosciach rozpatrywanych parametréw.
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Lokalizacja oraz identyfikacja uszkodzen wymaga stosowania odpowiednich metod pozwalajacych na
uzyskanie odpowiedzi, do jakiej klasy stanu nalezy obserwowany obiekt techniczny? W najprostszym
przypadku moze by¢ to odpowiedZ na pytanie, czy obiekt jest zdatny i spetnia stawiane mu wymaga-
nia zgodnie z charakterystyka techniczng lub jest niezdatny i na przyktad powinien zostaé¢ wytaczony
z dalszej eksploatacji. Ocena takiego jak i bardziej szczegdtowych zagadnien nazywana jest diagno-
zowaniem i polega na ocenie zmian stanu lub jego identyfikacji prowadzonej na podstawie obserwacji
wyj$¢ badanego obiektu. W diagnostyce mozna wyr6zni¢ dwie grupy metod diagnozowania [4.12].
Pierwsza z nich to metody wnioskowania, ktérych podstawg jest znajomo$¢ przynajmniej czesciowa
relacji stan-symptom. Druga grupa to metody klasyfikacji, ktérych zadaniem jest przyporzadkowanie
odpowiednich symptoméw wtasciwym klasom reprezentujagcym dany stan obiektu lub procesu. Rela-
cje diagnostyczne, w tym ostatnim przypadku, pozyskiwane sa w procesie uczenia maszynowego. Tej
grupie metod poswiecony jest niniejszy rozdziat.

4.1. Klasyfikacja w procesie diagnozowania

Proces diagnozowania z wykorzystaniem metod klasyfikacji jest zadaniem ztozonym, a jego odpo-
wiednie przeprowadzenie stanowi o koncowej jakosci systemu diagnostycznego. W niniejszej sekgcji
poruszono niektore aspekty zwigzane z identyfikacja klasyfikatoréw dla potrzeb stosowanych dotych-
czas systeméw wnioskujacych, w tym réwniez identyfikacji klasyfikatoréw dla potrzeb modelu BNBM.
Proces przyporzadkowywania nowych wektoréw symptoméw odpowiednim klasom stanu poprze-
dzony jest procesem identyfikacji klasyfikatora i pozyskaniem relacji diagnostycznych. Pozyskanie
relacji wymaga odpowiedniego przeprowadzenia eksperymentu symulacyjnego, podczas ktérego, naj-
czedciej dla zadanych ,ukrytych” klas stanéw obiektu pozyskiwany jest zbiér przyktadéw uczacych.
Wybér relewantnych klas standéw nie zawsze jest zadaniem trywialnym [4.15], [4.8], szczegdlnie wte-
dy gdy konieczne jest opracowanie klas typu np. duze reakcje podporowe, mate reakcje podporowe,
dopuszczalne reakcje podporowe itp.. W takim przypadku definiowanie klas jest do$¢ czesto kwestiag
dyskusyjna. Przydatnym narzedziem moze okazal sie zastosowanie tzw. klasyfikatoréw przyblizo-
nych. Klasyfikatory te, w przeciwienstwie do klasyfikatoréw doktadnych, przyporzadkowuja nowym
zbiorom cech stopien przynalezno$ci do zadanego zbioru klas. W ten sposéb okreslane jest ,,podo-
bienstwo” rozpatrywanego przyktadu do rozpatrywanych klas wczeéniej zdefiniowanych na podstawie
identyfikacji klasyfikatoréw. Istotna trudnoscia w przypadku stosowania klasyfikatoréw réznego typu
jest odpowiednie skalowanie funkcji przynaleznosci, ktére dla klasyfikatoréw parametrycznych moze
by¢ okre$lone na podstawie prawdopodobienstwa posteriori, natomiast w przypadku klasyfikatoréw
nieparametrycznych moze by¢ zdefiniowane na podstawie np. wartosci funkcji potencjalne;.
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W badaniach diagnostycznych, czesto operujemy ograniczonym zbiorem danych uczacych. Z tego
wzgledu zadaniem trudnym, a wrecz niemozliwym jest okreslenie typu i rozktadu prawdopodobien-
stwa dla poszczegdlnych zbioréw danych uczacych, reprezentantéw réznych klas stanéw. Wymaga
to arbitralnego przyjecia rozktadu dla danych uczacych. Konieczne staje sie w tym przypadku stoso-
wanie nieparametrycznych metod klasyfikacji, poniewaz nie wymagaja one identyfikacji parametréw
rozktadéw tak jak ma to miejsce w przypadku metod parametrycznych, gdzie konieczna jest wiedza
na temat charakteru rozktadu funkcji gestosci prawdopodobienstwa.

Biorac pod uwage konieczno$¢ doskonalenia klasyfikatoréw wykorzystywanych w systemach dia-
gnozujacych, a w szczegdlnosci w odwrotnych modelach diagnostycznych waznym aspektem jest
zdolno$¢ klasyfikatoréw do ich iteracyjnego doskonalenia na bazie nowych przyktadéw uczacych.
Mozna tu wymieni¢ klasyfikatory, ktére sa budowane od nowa w przypadku pozyskania nowych przy-
ktadéw uczacych jak i klasyfikatoréw ,sterowanych” za pomoca danych, poniewaz nie wymagaja one
prowadzenia ponownego procesu identyfikacji.

Prowadzenie eksperymentu symulacyjnego w celu pozyskania przyktadéw uczacych wymaga przy-
gotowania stosunkowo réwnomiernych zbioréw przyktadéw uczacych dla kazdej z przyjetych klas
stanéw. Ma to istotne znaczenie w przypadku identyfikacji klasyfikatora wieloklasowego. Uczenie kla-
syfikatora wieloklasowego na zbiorze przyktadéw gdzie liczebnos$¢ jednej z klas jest wyraZznie mniejsza
od pozostatych moze prowadzi¢ do wyznaczenia niewtasciwej granicy w przestrzeni cech [4.13], a
tym samym do pogorszenia jakosci klasyfikacji. Przeciwnie do opisanych klasyfikatoréw wieloklaso-
wych zachowuja sie klasyfikatory jednoklasowe, dla ktérych wyznaczana jest jedynie jedna granica
okreslajagca przynalezno$¢ do rozpatrywanej klasy [4.13] co pozwala identyfikowaé klasyfikator dla
dowolnego reprezentatywnego zbioru przyktaddéw uczacych w ktérych przyktady sa nieréwnomiernie
roztozone.

Podsumowujac, waznymi aspektami przy wyborze typu klasyfikatoréw dla potrzeb modelu BNBM
jest :

e zdolno$¢ do doskonalenia klasyfikatoréw w sposéb czynny, a wiec w sposdb sterowany zewnetrz-

nie na podstawie nowych danych co stanowi ich istotng zalete w przypadku np. systeméw
on-linowych,

e zdolno$¢ do uzyskiwania przyblizonego rozwigzania, np. na zasadzie uzyskania stopnia przyna-
leznosci do rozpatrywanej klasy,

e zdolno$¢ do korzystania z danych niesymetrycznych w ktérych liczebno$¢ przyktadéw uczacych
nalezacych do rozpatrywanej klasy rézni sie w stosunku do liczebno$ci pozostatych klas,

e stosowanie w wiekszosci przypadkéw nieparametrycznych metod uczenia klasyfikatoréw.

Biorac pod uwage omawiane w niniejszej pracy badania dotyczace modelowania diagnostycznego
oraz modeli odwrotnych w dalszej czeéci dokonano krétkiego opisu klasyfikatoréw jednoklasowych
oraz wieloklasowych, ktére moga by¢ stosowane w systemach diagnostycznych. W zwigzku z powyz-
szym w dalszej czesci przedstawiono nieparametryczne (z wyjatkiem klasyfikatora bayesowskiego)
klasyfikatory wielo- i jednoklasowe, dla ktérych mozliwe jest uzyskanie wyniku w postaci przyblizo-
nej. Opisane klasyfikatory nalezg zaréwno do grupy klasyfikatoréw, ktére moga by¢ doskonalone w
sposéb czynny i bierny. Dodatkowo opis zostat uzupetniony o informacje dotyczace bibliografii, gdzie
mozna znalez¢ szczegdtowe informacje na temat danego typu klasyfikatora. Dla kazdego z przedsta-
wionych w dalszej czesci klasyfikatoréw wskazano ogdlnodostepna biblioteke procedur napisanych w
$rodowisku obliczen inzynierskich Matlab.

4.2. Klasyfikatory wieloklasowe

Najbardziej konwencjonalne metody klasyfikacji prowadzone s3 z zastosowaniem klasyfikatoréw wie-
loklasowych. Daja one mozliwo$¢ opisywania bardzo duzych zbioréw danych uczacych, reprezentu-
jacych rézne klasy stanu obiektu. Ponizej przedstawiono wybrane klasyfikatory wieloklasowe z prze-
znaczeniem do stosowania w modelowaniu systeméw diagnostycznych. Niektére z wymienionych
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klasyfikatoréw definiowane s3 na podstawie estymat funkcji gestosci prawdopodobienstwa i naleza
do tzw. metod parametrycznych. Przyktadem moze by¢ parametryczny klasyfikator bayesowski, kté-
ry przedstawia najbardziej ogdlny przypadek klasyfikacji, w ktérym nie s3 znane zaréwno rozktady
prawdopodobienstw warunkowych jak i a’priori.

4.2.1. Klasyfikator bayesowski

Problemy zwigzane z klasyfikacja tacza sie nieodzownie z teoriag podejmowania decyzji. Dziatania te
s3 najczesciej wspierane statystyka bayesowska [4.8] poprzez wprowadzenie rachunku prawdopodo-
bienstwa oraz funkcji kosztéw zwigzanych z podejmowanymi decyzjami. Oprécz wspomnianej funkgji
kosztéw, jedynym koniecznym warunkiem wykorzystania rachunku Bayes'a jest znajomo$¢ wszystkich
prawdopodobienstw istotnych dla uzyskania rozwigzania [4.15].

Zaktadajac, ze badany jest obiekt techniczny, ktéry opisany jest wektorem cech xeX zebranych
w wyniku pomiaréw oraz ukrytymi zmiennymi klas stanéw ceC' klasyfikacja bayesowska polega na
sklasyfikowaniu odpowiedniego zbioru tych danych xeX do odpowiedniego zbioru klas ceC' za po-
moca odpowiedniej reguty decyzyjnej ¢ : X — C' okreSlonej poprzez klasyfikator bayesowski [4.9].
Zaktadajac okreslong liczbe klas K C' = {¢1,¢a,c3...ck} przyjmujemy, ze poszczegdlne klasy ¢ s3
wzajemnie wykluczajace sie, a prawdopodobienstwo wystapienia okreslonej klasy definiuje sie jako
prawdopodobienstwo wystapienia klasy c niezaleznie od zebranego zbioru danych X. Dla skofczonego
zbioru klas ¢ obowiazuje warunek [4.15]:

K
> Plen) =1 (4.1)
n=1
Kazdy obiekt techniczny nalezacy do innej klasy stanu powinien posiada¢ inny wektor danych
wyjsciowych x. Niestety, obiekty nalezace do tej samej klasy stanu posiadajg czesto rézne wektory
danych. Statystyka bayesowska uwzgledniajac ten fakt postuguje sie gestoscig prawdopodobienstwa
warunkowego p(x|c,,) [4.15]. Funkcja ta oznacza gesto$¢ prawdopodobiefistwa warunkowego wysta-
pienia okre$lonego wektora danych x z obiektu O pod warunkiem jego przynaleznosci do okreslone;j
klasy ¢, stanu. Jezeli jednak obiekt pochodzi z nieznanej klasy to gesto$¢ prawdopodobienstwa wy-
stapienia okreslonego wektora danych x jest wazong funkcja prawdopodobienstwa a'priori [4.15]

K
p(x) = p(xlea) Y Plen) (4.2)
n=1

natomiast prawdopodobienstwo przynaleznosci danego wektora cech x do klasy ¢, jest zgodnie z
twierdzeniem Bayes'a réwne [4.15]:

p(X|Cn) P(Ch)
P
W celu okreslenia klasyfikatora konieczne jest réwniez okreslenie funkgji kosztéw W (qlc,), kté-
ra moze przyjmowa¢ rézng postaé [4.9]. Ostatecznie brana jest pod uwage warto$¢ oczekiwana z
prawdopodobienstwa wystgpienia wartosci funkcji kosztéw W pod warunkiem, ze zastosowano okre-
Slong regute decyzyjna q. Funkcje te czesto okresla sie mianem ryzyka bayesowskiego lub ryzyka
warunkowego [4.9]:

P(enlz) = p(x[cn) (4.3)

K
R(qlx) = B{W (qlen)[x} = Y W (alca))P(cnl2) (4.4)

n=1
W wyniku dziatania algorytmu poszukiwany jest taki element ¢, w zbiorze klas C, dla ktérego
funkcja 4.4 przyjmie wartos¢ minimalna.

Ropt = argmine, .cR(q|x) (4.5)
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Bibliografia Szczegdtowe informacje na temat klasyfikacji bayesowskiej mozna znalezé w pozycjach
[4.8], [4.6], [4.11], [4.15].

Oprogramowanie Przyktadowe procedury w $rodowisku Matlab dotyczace klasyfikatoréw bayesow-
skich mozna znalez¢é w Statistical Pattern Recognition Toolbox for Matlab [4.9] oraz w pakiecie
oprogramowania Netlab [4.10] [4.11].

Przyktadowo w pakiecie STPRtool zaimplementowno dwie procedury dla ktérych okreslono funk-
cje kosztéw dotyczacych minimalizacji btednego sklasyfikowania przyktadu do okreslonej klasy, oraz
procedure z mozliwoscig odrzucenia tj. z klasg uwzgledniajacg brak zakwalifikowania przypadku do
ktérejkolwiek z klas.

4.2.2. Liniowa funkcja dyskryminacyjna

Zadanie klasyfikacji realizowane poprzez klasyfikator bayesowski wymaga znajomoséci prawdopodo-
bienstw a'priori oraz prawdopodobienstw warunkowych. Analogicznie zastosowanie liniowych funkgji
dyskryminacyjnych wymaga znajomosci postaci tych funkcji w celu okre$lenia parametréw klasyfika-
tora na podstawie dostepnych wektoréw cech. Jest to zatem metoda nieparametryczna.

Zatem reguta przyporzadkowujaca elementy ze zbioru N wymiarowego wartosci cech X do odpo-
wiedniej klasy jest spetniona, gdy odpowiadajaca danej klasie funkcja dyskryminacyjna f.(x) osiaga
warto$¢ maksymalng, co mozna zapisa¢ jako [4.9]:

qg: X —C=ci.cy (4.6)

¢ = argmazeec fe(r) = argmax.c(wer + be) (4.7)

gdzie zeX jest wektorem wejéciowym, weRY jest wektorem wag natomiast b, jest przesunieciem
liniowym dla kazdej klasy ceC'.

Naturalnym rozszerzeniem tej metody jest stosowanie uogdlnionych funkcji dyskryminant, ktére
sg stosowane do budowy nieliniowych klasyfikatorow np. kwadratowych funkcji dyskryminacyjnych
[4.9]. Wieloklasowy wektor tych funkcji moze przyjmowaé nastepujaca forme:

c=(wex+b) (4.8)

gdzie
x = [z,2%, 23, ... 2129, 1273, ... (4.9)

Wektor parametréw klasyfikatora w jest uzyskiwany w procesie uczenia, w taki sposéb aby uzyskaé
jak najlepsza wydajno$¢ klasyfikatora dla danych trenujacych. Stosowane s3 w tym celu zaréwno
algorytmy nieiteracyjne jak i iteracyjne popularnie stosowane w metodach optymalizacji.

Jednym z najprostszych klasyfikatoréw jest tzw. perceptron liniowy. Jest to klasyfikator binarny,
ktérego podstawowa cecha jest podziat na dwie klasy C' = {c1,c2} [4.15]. Algorytm jest bardzo
prosty i wymaga jedynie wstepnego przygotowania danych w taki sposéb, ze okreslony wektor danych
przyktadowych dla klasy pierwszej jest dodatni, natomiast wektor danych dla drugiej klasy jest ujemny.
Parametry klasyfikatora okresla dwdjka wektoréw [4.9]:

v = [w, b] (4.10)

Algorytm perceptronowy w iteracyjny sposéb sposéb sprawdza dla kazdego rekordu danych wa-
runek:

(vxj) >0 (4.11)

dla kazdego ¢ = 1...N, gdzie x; jest wektorem przygotowanych danych wejsciowych. Jezeli dane s3
liniowo separowalne, to wydajno$¢ klasyfikatora jest zadowalajaca.
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Algorytm ten jest dostepny w [4.15], [4.9].
Innym przyktadem jest liniowa dyskryminanta Fishera, w przypadku ktérej parametry liniowej
funkcji dyskryminacyjnej okreslane s3 na podstawie nastepujacego kryterium separowalnosci:

wWSpLW

/
W = argmaXw

WSuw (4.12)
gdzie Sy jest macierza rozproszenia pomiedzy klasami, S, jest wewnetrzng macierza rozproszenia
klasy, w jest wektorem parametréw kierunkowych liniowej funkgcji dyskryminacyjnej natomiast, w’
jest takim wektorem tych parametréw, dla ktérych kryterium separowalnosci przyjmuje warto$¢ mak-
symalna. Wyznaczenie wspdtczynnika przesuniecia liniowego, wymaga uwzglednienia dodatkowego
warunku np. dla binarnego klasyfikatora spetnienia nastepujacej réwnosci:

wuy +b=—(wre +b) (4.13)

gdzie vy, 1 s wartoSciami $rednimi dla przyktadéw nalezacych do jednej i drugiej klasy.

Bibliografia Szczegdtowe informacje na funkcji dyskryminacyjnych mozna znalezé w pozycjach
[4.8], [4.6], [4.1].

Oprogramowanie Matlab z toolboxem Statistics, [4.1], oraz Statistical Pattern Recognition Tool-
box for Matlab [4.9].

4.2.3. Klasyfikator Parzena - probabilistyczne sieci neuronowe

Neuronowa wersja klasyfikatora Parzena opiera sie na zastosowaniu prostych probabilistycznych sieci
neuronowych. Klasyfikacja ta jest nieparametryczng wersja klasyfikatora bayesowskiego, w ktérym
prawdopodobienstwo posteriori jest wyznaczane na podstawie danych z wykorzystaniem okien Parze-
na [4.8], [4.2]. Technika ta polega na sparametryzowaniu nieznanych prawdopodobienstw warunko-
wych lub a’priori i estymacji tych parametréw na podstawie danych. Estymacji dokonuje sie podajac
szeroko$¢ okna, oraz odpowiednig catkowalng funkcje okna. Neuronowa wersja klasyfikatora Parzena
jest budowana w postaci dwuwarstwowej sieci, gdzie liczebno$¢ wyjs¢ oraz wejs¢ zalezy od wielkosci
wektora danych oraz liczby klas. Sie¢ jest trenowana w nastepujacy sposdb, w pierwszej kolejnosci
dane wejsciowe s3 normalizowane, a nastepnie przetwarzane w pierwszej warstwie sieci. Nastepnie
kazda prébka danych otrzymuje neuron ze znormalizowang wartoscig wag w. W wyniku iteracyjnego
procesu trenowania dla kazdego przyktadu uczacego przyjmowany jest odpowiedni wektor wag zgodny
z tymi danymi. Podczas klasyfikacji dane testujace s3 poddane iloczynowi z wczedniej uzgodnionymi
wagami, a nastepnie uzyskany wynik jest przetwarzany przez funkcje przejscia o postaci [4.8], [4.2]:

fa=e€? (4.14)

i otrzymywany jest sygnat aktywacji. Neuron wyjsciowy przyporzadkowany odpowiedniej klasie su-
muje sygnaty aktywacji ze wszystkich neuronéw pierwszej warstwy wejsciowej. Klasa dla ktérej dany
przyktad testujacy jest najbardziej odpowiedni jest wskazana poprzez najwigksza wartosé.

Parametrem sterujacym jest w tym przypadku warto$¢ o odpowiadajaca szerokosci efektywnej
okna gaussowskiego.

Bibliografia Szczegdtowe informacje na temat okien Parzena oraz probabilistycznych sieci neuro-
nowych mozna znalez¢ w pozycjach [4.8], [4.2], [4.11], [4.1].

Oprogramowanie Matlab z toolboxem Neural networks, [4.1],Pakiet NETLAB [4.10]
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4.2.4. Klasyfikator k-najblizszych sasiadéw knn

Klasyfikator k-najblizszych sasiadéw jest klasyfikatorem nieparametrycznym. Interpretacja tej me-
tody klasyfikacji jest bardzo prosta. Klasa ceC' przydzielona do odpowiedniego zbioru przyktadéw
xeX uczacych na podstawie reguty ¢ : X — Y jest klasg z najwieksza wartoscia wyznaczong na
podstawie metryki dla zbioru k przyktadéw najblizszych zbiorowi przyktadéw uczacych x [4.9].

q(x) = argmax..cd(x,c) (4.15)

Prowadzac klasyfikacje w przestrzeni RY mozna stosowaé rézne miary odlegtoéci pomiedzy ele-
mentami x i y tej przestrzeni [4.7]:

o Minkowskiego

1 . .
dp(y) = 73 lali) — P (4.16)
i=1
e Euklidesa
1< )
d(a,y) = 7 Y (oli] — yli) (4.17)
i=1
e Hamminga
1
d(,y) = 7 Y Il - yli) (4.18)
i=1
e Sebestyena
d(z,y) = (z —y)W(z —y)" (4.19)
gdzie W jest diagonalng macierzg wag.
e Mahalanobisa
d(z,y) = (z —y)C Hx —y)T (4.20)
gdzie C~! jest odwrotna macierza kowariancji.
e Canbera
1 i) — yli]]

(4.21)

gdzie C~! jest odwrotna macierza kowariancji.

Istotng zaleta omawianego algorytmu jest fakt, ze klasyfikacja jest "sterowana” danymi, co nie
powoduje koniecznosci ponownego wyznaczania klasyfikatora. Wada tej metody klasyfikacji jest ko-
niecznos$¢ wyboru odpowiedniej metryki, ktéra nie zawsze jest optymalna. Znalezienie wtasciwej jest
zadaniem trudnym. W przypadku bardzo duzych zbioréw danych uczacych ztozonos$¢ obliczeniowa
jest znaczna.

Bibliografia Szczegdtowe informacje na temat klasyfikaotréw najblizszego sasiada, mozna znalez¢
w wiekszosci pozycji literaturowych dotyczacych probleméw klasyfikacji i grupowania m.in: [4.8],
[4.2], [4.11], [4.1].
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Oprogramowanie Matlab [4.1], Netlab [4.10], STPRTool [4.9], PRTools [4.14] itp..

4.2.5. Klasyfikatory neuronowowe
Neuronowy klasyfikator perceptronowy

W rozdziale 4.2.2 przedstawiono perceptron liniowy spetniajacy role klasyfikatora binarnego. Per-
ceptronowa sie¢ neuronowa jest rozszerzeniem tego klasyfikatora, taczac wyjscia kilku perceptronéw
z innym perceptronem. Mozliwe jest zatem rozpatrywanie przypadkéw wieloklasowych, gdzie liczba
identyfikowanych klas najczesciej odpowiada liczbie wyj$¢ warstwy wyjsciowej sieci neuronowej. W
odréznieniu od perceptrona liniowego jako funkcja aktywacji neuronu wykorzystywana jest funkcja
signum, w sieci neuronowe] funkcja ta moze przyjmowaé bardziej ogdlng postaé funkcji ciagtej np.
funkcji sigmoidalnej [4.15].

B 1
1+ e:cp*WTx
gdzie w jest wektorem wag, natomiast x jest wektorem cech sygnatéw. NajczeSciej neurony stosowane
w sieciach potaczone sg w tzw. warstwy. Jezeli wszystkie warstwy neuronowe generuja swoje wyjscia na
podstawie wyj$¢ wczesniejszych warstw, to sieé taka nazywana jest siecig przednia jezeli s3 sprzezenia
zwrotne pomiedzy warstwami, to sieci te s3 nazywane wstecznymi.

Jezeli sie¢ posiada n ukrytych warstw to wyjscie sieci obliczane jest w nastepujacy sposéb:

fw'x) (4.22)

9(x) = O Varf(Wix + Vaii1) (4.23)
k=1

gdzie wy, jest wektorem wag pomiedzy warstwa k£ — 1, a neuronem w warstwie k, a vy jest jest
wektorem wag pomiedzy warstwa k, a warstwa k + 1.

Uczenie sieci polega na wyznaczeniu warto$ci tych wag oraz wartosci statych (nie przedstawionych
w powyzszym wzorze). W tym celu wykorzystuje sie szereg metod rozwigzywania réwnan, m.in.
metode najmniejszych kwadratéw [4.15].

Ns
Jmse = % Z Z K(gk(xn) - tt,n)2 (4'24)
n=1k=1
gdzie t,  przyjmuje okreslone wartosci w zaleznosci, czy dana wejsciowa y,, nalezy do rozpatrywa-
nej klasy, czy tez nie. Stosowane w sieciach neuronowych funkcje przejscia powinny by¢ funkcjami
rézniczkowalnymi, tak aby mozliwe byto wyznaczanie pochodnych czastkowych btedu kwadratowego
wzgledem wag.

Nie ma jednoznacznych przestanek dotyczacych struktury sieci tj. rozmiaréw warstw ukrytych tych
sieci. Dobér odpowiedniego klasyfikatora bazujgcego na sieciach neuronowych wymaga stosowania
sieci o réznych strukturach i wyborze na podstawie odpowiednich miar jakosci i wydajnosci sieci
witasciwej struktury.

Neuronowy klasyfikator radialny
W odréznieniu od klasyfikatora perceptronowego, neuronowy klasyfikator radialny jest siecig o okre-
$lonej strukturze. Zazwyczaj sktada sie z trzech warstw:
e wejsciowej o liniowej funkcji przejscia, wagach wejs¢ réwnych jednej oraz sktadowych statych
réznych zero i liczbie neuronéw réwnej liczbie wymiaréw rozpatrywanej przestrzeni cech,
e ukrytej, z nieliniowa radialng funkcja przejscia, wagach wej$¢ réwnych jeden oraz sktadowych
statych réwnych zero,
e wyjsciowej, sktadajacej sie z jednego neuronu o liniowej funkcji przejscia , sktadowej statej
réwnej zero i wagach wyj$¢ wyznaczanych w procesie uczenia sieci.
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Dobér liczby neuronéw warstwy ukrytej jest wyznaczany w procesie identyfikacji sieci. Neurony
sg dodawane w sposéb iteracyjny, az do osiggniecia minimalnego btedu Sredniokwadratowego, lub
osiggniecia maksymalnej liczby neuronéw réwnej liczbie rozpatrywanych klas.

Bibliografia Szczegdétowe informacje na temat klasyfikatorédw neuronowych, dotyczacych proble-
méw klasyfikacji i grupowania m.in: [4.8], [4.2], [4.11], [4.1]

Oprogramowanie Matlab z pakietem Neural Toolbox [4.1], Netlab [4.10].

4.2.6. Klasyfikator SVM

Metoda wektoréw wspierajacych jest metoda identyfikacji klasyfikatora na podstawie wyznaczania
hiperptaszczyzny separujacej elementy nalezace do réznych klas.
Wieloklasowy klasyfikator SVM wykorzystuje zbidr liniowych funkcji dyskryminujacych

fe(x) = (aks + be) (4.25)

dla kazdej klasy ceC'. gdzie o jest wektorem wag dla rozpatrywanej klasy. kg jest wektorem ocen
k(s) = [k(x,s1), k(z, s2),k(x, s2),..., k(x, sq)] wyznaczonych na podstawie funkgji jadra wysrod-
kowanych na podstawie wektoréw wspierajacych S = [s1, S2, ...54], ktdére sa zazwyczaj podzbiorem
przyktadéw uczacych. Wektor b jest wektorem przesuniecia funkcji dyskryminujace;.

Klasyfikacja wieloklasowa polega na spetnieniu takiej reguty,

q(x) = argmazeec fe(X) (4.26)

ktéra za pomoca zbioru funkcji dyskryminujacej przyporzadkowuje elementy przestrzeni cech odpo-
wiednim klasom stanu.

W przeciwienstwie do innych metod, metoda SVM poszukuje jednego rozwigzania szczegdlnego
polegajacego na wyznaczeniu najwiekszego przedziatu wokét granicy klas, ktéra nie zawiera zadnych
przyktadéw uczacych. W przypadku klas liniowo nieseparowalnych w przestrzeni cech R! poszukuje
sie przestrzeni RY o wiekszej liczbie wymiaréw (L > 1), w ktérej zadanie bedzie liniowo separowalne.
Przestrzen ta jest okreslona funkcje jadra, do najczesciej stosowanych nalezg funkcje [4.13]:

e liniowe,

k(zi,s;) = 2] s; (4.27)
e wielomianowe,
k(zi,s;) = (xfs; 4+ 0)P (4.28)
e radialne.
k(xi,s5) = exp(—w) (4.29)
o

Mozliwe jest stosowanie wielu strategii wyznaczania hiperptaszczyzny, np. jeden przeciwko wszyst-
kim, kazdy z kazdym itp..

Bibliografia Wiecej szczeg6téw na temat klasyfikatoréw SVM mozna znalezé m.in. w: [4.16], [4.5],
[4.8], [4.2], [4.11], [4.1].

Oprogramowanie Matlab svm toolbox [4.1], SVM and Kernel Methods Matlab Toolbox [4.4],
SimpleSVM toolbox [4.3] [4.10].
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4.3. Klasyfikatory jednoklasowe

Kazde zadanie klasyfikacji wieloklasowej mozna roztozy¢ na kilka prostych zadan klasyfikacji dwukla-
sowej, gdzie konieczna jest znajomo$¢ informacji tylko o jednej z tych klas [4.13]. Zadanie to rézni sie
od konwencjonalnego zadania wieloklasowego tym, ze rozréznia si¢ jedynie dwa zbiory przykfadéw
uczacych. Pierwszy z nich to zbiér przyktadéw uczacych nalezacych do rozpatrywanej klasy oraz
zbiér przyktadéw uczacych nie nalezacych do rozpatrywanej klasy. Wytrenowany na takim zbiorze
klasyfikator nazywany jest klasyfikatorem jednoklasowym.

Klasyfikatory jednoklasowe postuguja sie dwoma wielkoSciami [4.13], pierwsza z nich to miara
odlegtosci d(x) lub prawdopodobieristwa p(x) przynaleznosci danego zbioru przyktadéw uczacych
do rozpatrywanej klasy. Zaréwno prawdopodobienstwa jak i odlegtosci stosowane sg w zalezno$ci od
wykorzystywanej metody parametrycznej lub nieparametrycznej. Druga wielkoscia jest prég ustalony
na wczesniej ustalonej miarze odlegtosci lub prawdopodobienstwa.

Reguta przyporzadkowania do zbioru klas ma postaé, dla miar odlegto$ciowych:

a(x) = I(d(x) < 0) (4.30)

gdzie 0, jest ustalonym progiem odlegtosci.

W wiekszo$¢ metod klasyfikacji jednoklasowych w pierwszej kolejnosci optymalizowana jest miara
odlegtosci lub prawdopodobienstwa, a dopiero pézniej ustalany jest prog. W niektérych przypadkach
jak réwniez w przypadku metody SV M kolejno$¢ ta jest odwrotna [4.13].

Mozna wyrdznié¢ trzy grupy metod rozwigzywania problemu klasyfikacji jednoklasowej [4.13].
Pierwsza z nich polega na estymacji gestosci przyktadéw uczacych i ustawienia progu dla rozktadéw
gestodci dla tych danych jest to grupa metod nalezacych do tzw metod uczenia parametrycznych.
Zadanie to wymaga przygotowania bardzo licznego i odpowiednio przygotowanego zbioru danych
uczacych co nie zawsze jest mozliwe. Druga z metod polega na wyznaczeniu zamknietej granicy
wokét danych uczacych nalezacych do rozpatrywanej klasy. Zadanie to nie wymaga znacznej liczby
przyktaddéw uczacych w poréwnaniu do pierwszej grupy metod, ale jest czuta na skalowanie danych,
wymagajac tym samym odpowiedniego przygotowania danych. Trzecia z metod nalezy do grupy
metod rekonstrukcji, ktére sa raczej wykorzystywane do modelowania danych i w dalszej czesci nie
beda rozwazane. Poniewaz stwierdzono istotng przydatno$¢ metod nieparametrycznych dla potrzeb
systemdéw diagnozujacych w dalszej czesci zostana przedstawione tylko klasyfikatory jednoklasowe
nalezace do grupy metod nieparametrycznych. Podobnie jak w przypadku klasyfikatoréw wieloklaso-
wych podstawowymi informacjami na temat jakosci uzyskanych klasyfikatoréw sa dwie miary btedéw
[4.13]:

e czyli liczba btednie sklasyfikowanych obiektéow nie nalezacych do rozpatrywanej klasy,

e jak i liczba niesklasyfikowanych obiektéw, ktére nalezg do rozpatrywanej klasy.

4.3.1. Klasyfikator K-Srodkéw

Metoda wyznaczania granic klas z wykorzystaniem tego klasyfikatora polega na pokrywaniu przy-
ktadéw danych nalezacych do klasy sferami o okreélonej $rednicy. Srodek sfery okreslany jest na
podstawie znalezienia minimalnej odlegtosci pomiedzy przyktadami uczacymi i Srodkiem klasy. Pod-
czas dopasowywania, minimalizowany jest btad [4.13]:

ekm = max;(miny, || z; — g ||*) (4.31)

Metoda jest czuta na wystepowanie danych, ktére nie nalezg do przyktadéw nalezacych do danej
klasy ale s3 blisko, powodujac zwiekszanie frakcji przyktadéw btednie sklasyfikowanych do rozpatry-
wanej klasy.

Bibliografia Wiecej szczegdtéw na temat klasyfikatoréw k-Srodkéw mozna znalez¢é m.in. w: [4.13].
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Oprogramowanie Dodatek DD tools do pakietu PRTools [4.14].

4.3.2. Jednoklasowy klasyfikator najblizszego sgsiada

W algorytmie jednoklasowego klasyfikatora najblizszego sasiada analogicznie jak w przyktadzie wie-
loklasowym ocena prowadzona jest na podstawie gestosci komoérki, ktéra zwiekszajac swa podprze-
strzen w przestrzeni cech obejmie k przyktadéw ze zbioru uczacego. Lokalna gesto$¢ klasyfikatora
jest oceniana na podstawie zaleznosci [4.13]:

- k/N
PN = G- NNEGO D (432

gdzie NN/ przedstawia k najblizszych sasiadéw ze zbioru przyktadéw uczacych x natomiast V; jest
podprzestrzeniag w przestrzeni cech, ktéra te elementy obejmuje.

W klasyfikatorze najblizszego sasiada przyktad testujacy jest pozytywnie sklasyfikowany, jezeli
jego lokalna podprzestrzen jest wieksza lub réwna podprzestrzeni lokalnej pierwszego najblizszego
sasiada na zbiorze trenujacym. Mozna wiec zapisa¢, ze:

V(I x=NN"(x|))
(I NN*(x) = NN (NN (z)) [|)

Funer (@) = 1(5; <1) (4.33)

Poréwnujac do metody k-najblizszych sasiadéw przedstawionej w sekcji 4.2.4 dla omawianej me-
tody k£ = 1. Konstrukcja tego klasyfikatora powoduje, ze jezeli dane s3 dwa blisko siebie potozone
punkty nalezace do rozpatrywanej klasy to pole wokét nich jest zwezone, jezeli jednak punktéw jest
mato, to klasyfikator w ich otoczeniu akceptuje o wiele wiekszg podprzestrzen w przestrzeni cech.

Bibliografia Wiecej szczegdtdéw na temat jednoklasowego klasyfikatora jednoklasowego mozna zna-
lez¢ w: [4.13].

Oprogramowanie Dodatek DD Tools do pakietu PRTools [4.14].

4.3.3. Jednoklasowy klasyfikator SVM

Opis tego algorytmu jest podobny do opisu wieloklasowego klasyfikatora SVM. Istotna zmiana polega
na tym, ze klasyfikator ten prowadzi procedure optymalizacji na zbiorze przyktadéw nie nalezacych
do rozpatrywanej klasy. Uzytkownik dodatkowo podaje jedynie liczbe okreslajaca frakcje przykta-
déw nalezacych do klasy, ktére moga zostac btednie sklasyfikowanej. Na podstawie tego drugiego
parametru ustalana jest w koncowej fazie prég definiujacy klase. Metoda ta jest bardzo czuta na od-
powiednie skalowanie danych w przestrzeni cech, w szczegdlnosci przy zastosowaniu radialnej funkgji
gaussowskiej jako funkcji jadra.

Bibliografia Wiecej szczegdtéow na temat jednoklasowych klasyfikatoréw svm mozna znalezé m.in.
w: [4.8].

Oprogramowanie Dodatek DD Tools do pakietu PRTools [4.14].
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Rozdziat 5

Symulator wirnika wielopodporowego
Tomasz ROGALA

W celu oceny zmian stanu lub identyfikacji stanu przeprowadza sie eksperymenty diagnostyczne.
Moga to by¢ zaréwno eksperymenty czynne jak i bierne w zaleznosci od dostepnosdci danego $rod-
ka technicznego. Obserwacje dziatania srodka technicznego sa zrédtem informacji o jego stanie lub
zmianach tego stanu. Niestety, eksperymenty bierne powalaja 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 eksperymentu 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 techniczny lub klase obiektéw podobnych. Obecnie takie metody
sg coraz powszechniej stosowane do czego przyczynit sie szybki rozwéj 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 dia-
gnostyczne modele obiektéw nie tylko sa wykorzystywane w procesie diagnozowania na podstawie
oceny residudw czy identyfikacji zmian parametréw obiektu, ale z powodzeniem moga by¢ stosowa-
ne w procesie trenowania oraz testowania odwrotnych modeli diagnostycznych. W tym witasnie celu
zostat opracowany symulator przedstawiony w niniejszym rozdziale.

Poznanie relacji diagnostycznych na bazie symulacji wymaga odpowiedniego zaplanowania prowa-
dzonych badan symulacyjnych. Przede wszystkim badania takie wymagaja okreslenia punktéw pracy
obiektu w dyskretnej przestrzeni stanu, jego warunkdw dziatania, jak réwniez cech konstrukcyjnych
symulowanego obiektu technicznego. Zebrane w ten sposéb zbiory przebiegdw sygnatéw dowolnych
wielkosci fizycznych elektrycznych, 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 odpowiadajacym
omawianym symptomom. Na rysunku 5.1 przedstawiono wejscia i wyjscia bloku symulatora oraz
bloku przetwarzania sygnatow.

Najwieksza klase maszyn pod wzgledem liczby stanowig maszyny zaliczane do klasy maszyn wir-
nikowych. Uzasadnieniem dla stosowania systeméw diagnostycznych dla tej grupy maszyn s3 przede
wszystkim maszyny krytyczne, stanowigce z punktu widzenia bezpieczenstwa lub ekonomii dane-
go przedsiebiorstwa lub nawet gatezi gospodarki krajowej element strategiczny. Przyktadem takich
obiektéw s3 turbozespoty energetyczne, ktére s3 przedmiotem wielu badan zwigzanych z szeroko
pojmowang diagnostyka. Sa to obiekty bardzo ztozone w ktdrych wystepuje bardzo wiele zjawisk za-
chodzacych proceséw [5.7] [5.6]. Uktad ten jest narazony na dziatanie wielu sit, ktére oddziatywujac
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cechy stanu >
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Rys. 5.1: Schemat pozyskiwania relacji diagnostycznych na bazie badan symulacyjnych

na linie wirnikéw i tozysk wptywaja zasadniczo na stan obiektu [5.7]. Mozna tutaj wyréznié wiele
wymuszen takich jak na przyktad sity aerodynamiczne, mechaniczne, magnetyczne i elektryczne [5.7].
Sity te powodujg powstawanie wielu niesprawnosci takich jak na przyktad niestabilna praca tozysk
hydrodynamicznych wywotana rozoosiowaniem.

Dla potrzeb badan zwigzanych z identyfikacjg oraz testowaniem modelu odwrotnego opracowano sy-
mulator wirnika wielopodporowego z tozyskami hydrodynamicznymi, bedacego reprezentantem szero-
kiej klasy powszechnie spotykanych maszyn wirnikowych. W opracowanym modelu mozna wyodrebnié
nastepujace poduktady:

e podukfad opisujacy linie wirnikéw,
e podukfad opisujacy linie fozysk,

e poduktad zwigzany z dynamicznymi wtasnosciami podpor.

5.1. Prosty model wirnika z tozyskiem hydrodynamicznym

Model prostego wirnika z fozyskiem hydrodynamicznym jest rozbudowanym poduktadem wyodrebnio-
nym z systemu wirnika wielopodporowego. Model ten zostat wykonany w celu weryfikacji poprawnosci
dziatania czesci sktadowych modelu, w ktérym model tozyska hydrodynamicznego stanowi jeden z
najbardziej ztozonych modeli czastkowych. W niniejszej sekcji rozpatrywany jest model ptaski w
ktérym przedstawiono dziatanie pojedynczej podpory z tozyskiem hydrodynamicznym.

5.1.1. Sity hydrodynamiczne

Niniejszy model zostat opracowany na podstawie dostepnej wiedzy analitycznej na temat charakteru
rozktadu ci$nien hydrodynamicznych i nieliniowych reakcji hydrodynamicznych wywotanych w pod-
porach tozyskowych. W modelu tym wykorzystano opis rozktadu cisnienia filmu olejowego wedtug
rozwiazania rébwnania Reynolds'a z rozwigzaniem szczegdlnym dla tozysk krétkich znanym jako roz-
wigzanie Ocvirk'a (przyjecie rozwigzania Ocvirka nie pozwala na rozpatrywanie drgain poosiowych
koniecznych do identyfikacji przekoszen panwi) [5.12].

Przyjmujac rozwigzanie Ocvirk'a réwnanie Reynolds'a dla L < R (gdzie L jest dtugoscia tozyska,
a R jego promieniem) przyjmuje postaé [5.12]:

0

dp
9 130Dy _
8z(h 82) 6vQ(

oh
=) (5.1)

gdzie, p jest rozktadem cisnienia na powierzchni panwi, natomiast h jest funkcja grubosci filmu
olejowego. Przyjmujac, ze pochodna czastkowa g—g i h s3 niezalezne od zmian rozkfadu cisnienia
w kierunku poosiowym (np. tozyska bardzo krétkie w ktérych przekoszenia panwi nie powoduja

znacznych zmian rozktadu ciénienia wzdtuz panwi) mozna, po dwukrotnym catkowaniu, zapisa¢:
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3vQ) , 0h C1
przy uwzglednieniu warunkéw brzegowych p = 0 dla z = L /2 wzér na cisnienie hydrodynamiczne
przyjmuje postac:

30 12 oh
?(Z - 22)(%) (5.3)

poniewaz warstwa oleju w dowolnym przekroju ma grubos¢,

p:

h = ¢(1 4+ ecos(0)) (5.4)
a jej pochodna dla dowolnego przekroju warstwy oleju jest réwna

oh  Oh 10k

T (53)
mozna zapisa¢, ze [5.12]
3wQ 12 5 3esin(f)
B ?(Z o7 )(1 + ecos(6))3 (5.6)

Réwnanie to pokazuje rozktad ciénienia zgodny z rysunkiem 5.2.

Rys. 5.2: Rozktad ci$nien i odpowiadajacy uktad sit wystepujacych w tozysku hydrodynamicznym
[5.12]

Na rysunku 5.2 przedstawione zostaty zaznaczone sity wynikajace z cisnienia hydrodynamicznego.
Cisnienia panujace w tozysku maja kierunek normalny do filmu olejowego i rozktadajg sie wzdtuz
dtugosci tozyska w ten sposdb, ze wszystkie elementarne sity dF = prdfdz mozna zredukowaé
do wypadkowej sity promieniowej ci$nienia P przechodzacej przez srodek tozyska. Podobnie mozna
zredukowad wszystkie sity obciazenia, ktére wywieraja cisnienie, do wypadkowej sity przechodzacej
przez Srodek czopa. Sity te muszg sie rownowazy¢, mie¢ ten sam kierunek, przeciwne zwrotny i by¢
do siebie réwnolegte. Czop wywiera moment $cinajacy 7} oddziatywujacy na film olejowy zgodnie
z kierunkiem obrotu czopa, tym samym tfozysko wywiera moment oporu T; przeciwdziatajac temu
momentowi. Momenty te nie s3 jednakowe i spetniajg nastepujace rownanie momentéw wzgledem
srodka czopa.
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T; = Ty, + Pesin(0); (5.7)

Sity hydrodynamiczne w rzeczywistosci sa sitami zaleznymi od potozenia czopa w tozysku hydro-
dynamicznym jak i zaleznymi od szybkosci tych zmian. We wspoétrzednych zwigzanych z przekrojem
dla minimalnej grubosci warstwy filmu olejowego, zalezno$¢ mozna zdefiniowaé w nastepujacy sposéb
[5.4]:

I r27 3 2 2
. ) uQRL . 2e . 142
l r2m 3 :
B _ uIRL P € _ 4e
Peos(0) — 2/0 /O (prd(0)dzcos(0) = - — 21 27)(1 e (5.9)

gdzie pomiedzy sktadowymi w ukfadzie Ozy, a uktadem zwigzanym z przekrojem dla minimalne;j
grubosci warstwy olejowej zachodza nastepujace zwiazki[5.4]:
F, = Pcos(f) — Psin(0) (5.10)
Fy = Psin(f) — Pcos(0) (5.11)

Kontynuujac rozwazania z réwnania 5.6 i pomijajac tym samym wptyw zmian predkosci na dy-
namike sit hydrodynamicznych réwnania (5.8) i (5.9) przyjmuja postaé:

I 2 3 2
uQL €
Pcos(0) = 2 d(0)d 0) = —F"—— 12
cos(9) =2 [ [ pra(@)azeost) = 5 7" o (512)
I 2 O3
Psin(0) :2/ / prd(8)dzcos(0) = a 5 i 3 (5.13)
0 Jo " 4(1—€2)2

Otrzymanie powyzszych réwnan pozwala na obliczenie wartoéci wspdtczynnikdéw sztywnosci i
ttumienia stosowanych w klasycznym ujeciu modelowania wtasnosci reologicznych filmu olejowego.
W tym celu nalezy rozwiazaé poszczegdlne pochodne czastkowe zgodnie z ponizszymi wzorami [5.4]:

by — (OFa 05 OPa Oy
00 dws’ "\ Oy dwg

) (5.14)

. (8Pa 02 0P, 57)
P9 dwg’ T 5y Owg

(5.15)

dlaa,=z,y

Ujecie to posiada jednak kilka wad i stad tez podjeto prébe identyfikacji wspétczynnikéw modelu
filmu olejowego w oparciu o mniej powszechnie stosowany model; nazywany modelem BM [5.10] od
nazwisk badaczy. Na rysunku 5.3 przedstawiono poréwnanie sposobu modelowania filmu olejowego
z wykorzystaniem modelu BM [5.10] w poréwnaniu do tradycyjnego ujecia.

W modelu tym, w odréznieniu od klasycznego ujecia, gdzie wiasnosci filmu olejowego s3 reprezen-
towane za pomoca czterech stacjonarnych uktadéw Kelvina-Voigta utozonych w okreslony sposéb,
uktad Kelvina-Voigta jest uktadem dynamicznym zwigzanym z ukfadem biegunowym w ktérym o$
kierunkowa jest zwigzana z obracajaca sie ptaszczyzna przecinajaca tozysko w punkcie o najmniejsze;j
grubosci warstwy olejowe;j.

W modelu BM [5.10] podstawowg rdznica jest to, ze zgodnie z interpretacja fizyczna sifa ttu-
mienia filmu olejowego nie tylko oddziatywuje w kierunku promieniowym, ale réwniez w kierunku
stycznym, gdzie sita ta zalezy od predkosci przeptywu czynnika roboczego. Dodatkowymi zaletami
stosowania modelu BM s3 [5.3]:

e wspdtczynniki opisujace wiasnosci reologii cieczy w uktadzie BM s3 niezalezne od uktadu wspét-
rzednych,
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mb m

(78

Rys. 5.3: Prosty model wirnika

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

e w empiryczny sposéb tatwo jest zidentyfikowad wartosci wspotczynnikéw sztywnosci i ttumienia
dla modelu BM.

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

Model sity hydrodynamicznej stosowanej w modelu BM (w przypadku izotropowych wtasnosci)
ma nastepujaca postac [5.10] [5.11] [5.9][5.2] [5.2] [5.8]:

Fy = Kr+ D(F — jAQr) + M(7 — 25\ — \2Q%) (5.16)

gdzie r = x + jy, K jest sztywnoscig dynamiczng, D jest ttumieniem dynamicznym, My okresla
inercje filmu olejowego, ) jest predkoscia katowa wirnika, A\ okreslg Srednig predko$é przeptywu
filmu olejowego, ktéra jest zalezna od potozenia czopa:

A= Ae) (5.17)

gdzie ¢ = /a2 + y2/c jest wzglednym wspétczynnikiem mimosrodowosci potozenia czopa wzgledem
$rodka tozyska. Warto$¢ tego wspotczynnika jest w przyblizeniu odwrotnie proporcjonalna do liczby
Sommerfelda: o 1
S = VLRCTF N (5.18)

gdzie v jest lepkoscia dynamiczna filmu olejowego, L dtugoscia tozyska, R promieniem tozyska,
¢ luzem promieniowym, P sita promieniowa odziatywujaca na czop wirnika. W celu uproszczenia
obliczen przyjeto, ze warto$¢ Sredniej predkosci filmu olejowego bedzie stata i rowna AQ2 oraz, ze
wptyw masy dynamicznej filmu olejowego jest na tyle niewielki w poréwnaniu do sit sztywnosci
i ttumienia, ze zostanie on w dalszych 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 wiekszych wychylen promieniowych
czopa w panwi wymagaja rozpatrzenia wptywu tych zmian na $rednig obwodowa predkos¢ filmu
olejowego A, jak réwniez na uwzglednienie tarcia w przypadku gdy A(¢) = 0.

W przypadku takiego modelu wspétczynniki K oraz D, ktére s3 zalezne od potozenia oraz predko-
Sci czopa s3 najczesciej okreslane droga empiryczng [5.9] [5.8]. W niniejszym przyktadzie konieczne
jest jednak uzyskanie tych wspoétczynnikéw na drodze analitycznej. W tym celu mozliwe s3 dwa
podejscia:

e poszukiwanie rozwigzania dla wspétczynnikéw filmu olejowego na drodze klasycznej, a nastep-

nie ich transformacja w celu okreslenia wspétczynnikéw dla modelu BM [5.3],

e poszukiwanie bezposdredniego rozwigzania analitycznego,
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Dla celéw dalszych rozwazan druga metode wybrano jako najbardziej odpowiednia. Metoda ta polega
na znalezieniu funkcji opisujacej sity hydrodynamiczne w zaleznosci od mimosrodowosci wzgledne;
oraz predkosci jej zmian. W ten sposéb rozwigzanie réwnania 5.1 dla tozysk krétkich mozna uzyskaé
poprzez okreslenie ci$nienia za pomoca nieskonczonego szeregu w postaci [5.10]:

L—2z ppz 1S Zk L™k

P = DPa I + T + ?Z;.LO:OZZ:OE E (5.19)

ktéra dla tozysk krétkich przyjmuje postac:

L—2z ppz Q)
P = Pa 7 —+ T + 672&00 (520)

gdzie wspdtczynniki ag,, okresla sie za pomoca ponizszego wzoru:

. 3
o = [(% ~ S)sin(6) - 6%005(0)]% (5.21)
gdzie pierwsze dwa cztony réwnania okreslaja sktadowe cisnienia w kierunku promieniowym oraz
stycznym zgodnie z rysunkiem 5.2. Warto$¢ cidnienia hydrostatycznego okreslaja z kolei pierwsze
dwa cztony réwnania (5.19).
Sity hydrodynamiczne mozna okresli¢ na podstawie sktadowych naprezen normalnych i stycznych
do powierzchni czopa wg. nastepujacych wzordw:

L 27
F,. = / / ocos(0) — 7sin(8) ROczopa (5.22)
0 0

L 27w
F, = / / Tcos(0) + osin(0) ROczopa (5.23)
0o Jo

gdzie 7, 2, 0c20pa, Stanowia ukfad cylindryczny zwigzany ze srodkiem czopa. W celu okreélenia sit w
oparciu o rozktad cisnienia na powierzchni tozyska, konieczna jest transformacja uktadu poczatku
uktadu cylindrycznego ze $rodka czopa do srodka fozyska za pomoca nastepujacego réwnania [5.10]:
2

RQ

Korzystajac z ponizszych zaleznosci dotyczacych naprezen normalnych i stycznych

Rd2dfz0pa = Rd2[1 + 6%603(3) +O(=)]do (5.24)

2
o = 0y + 2e1rgsin(0) + 0(%) (5.25)
c . 62
T =T +e(or + o) psin(r) + O(43) (5.26)

gdzie 7,9, 0,09 s3 odpowiednimi sktadnikami tensora naprezen we wspoétrzednych cylindrycznych,
gdzie:

C2
02
1oV, 0V VP
o=V e T ) R (5:29)

Poniewaz sktadowe predkosci filmu w kierunku r i 6 olejowego sg réowne:

ecQdsin(6) N (i@ N @)QR —2r —3h  ecsin(0)
2h? R2060% ~ 022 12v 4vR?

Vi =(R+c—1)?- 60pd8]  (5.30)
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B QR eccos(@) —r+ R Ip
Ve—(R+C—7”)[T+( R )@]
Stad tez podstawiajac réwnania (5.30) i (5.31) do réwnania (5.29), oraz réwnania (5.28) i (5.27)
do réwnan (5.26) i (5.25) do réwnan (5.22) i (5.23) otrzymujemy nastepujace réwnania catkowe.

(5.31)

L 2m C v c sin
F = /0 dz/o R(1+ EEcos(O)){[— QR(I + ecos(0)) — 2R8§9 (1 — 2ecos(8))]cos(0) }do
(5.32)
L 2 c c r r .
F :/0 dz/o R(1+E€cos(9)){%sm(9)u(%%‘g —%9)005(9)—(%%—‘/79)%(9)}9 (5.33)

W réwnaniach tych pominieto wptyw cztondéw niestacjonarnych, poniewaz w celu wyznaczenia
wspdtczynnikéw D i K wystarczy rozwigzac fragment réwnania dla sity dynamicznej ktéry odpowiada

sktadowym stacjonarnym:

F,+F,
(K — jDAQ)e = L

(5.34)

stosujac podstawienie Sommerfelda lub metode Okazakiego [5.5] mozna uzyskaé rozwigzanie catek
(5.32) i (5.33). W catkach tych pominieto mniej znaczace wyrazy w ktérych wystepuja wspdtczynniki
¢/R. Sa one stosunkowo niewielkie w poréwnaniu do wspdtczynnikéw L/D. Rozwigzanie to jest
zgodne z rozwigzaniem przedstawionym w pracy [5.1]:

L3 D
p= it D (5.35)
S (1-e)]
3

¢ (1-e)2
Powyzsze réwnania okreslaja cze$¢ hydrodynamiczng, natomiast cze$¢ hydrostatyczna jako mniej
istotna dla dalszych rozwazanh zostata pominieta. W réwnaniach tych parametry K oraz parametry
D stanowig state sztywnosci dynamicznej i ttumienia dynamicznego i s3 wykorzystywane w celu dal-
szego strojenia modelu. Powodem jest fakt, ze funkcja A\(¢) zostata przyjeta w dalszych rozwazaniach
jako stata.
Opracowane wspétczynniki sztywnosci i ttumienia dynamicznego zostaty wykorzystane do budowy
prostego modelu podpory tozyskowe;.

5.1.2. Model

Model wirnika z fozyskiem hydrodynamicznym zostat opracowany na podstawie uproszczonego mo-
delu wirnika Jefcott'a czesto nazywanego modelem de Lavala od nazwisk badaczy. Postaé przyjetego
modelu przedstawia rysunek 5.4.

Y
M

i I~

Rys. 5.4: Prosty model wirnika [5.1]

W modelu tym przyjeto, ze wat jest bezmasowym elementem o sprezystosci gietnej K, gdzie w
pofowie jego rozpietosci znajduje sie tarcza o masie M. Ze wzgledu na przeznaczenie modelu uktad
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podpory z tozyskiem hydrodynamicznym zostat zastosowany w punkcie B. Punkt A jest podpora
bardzo sztywna umozliwiajaca jedynie obrét watu wokét 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 tozyska hydrodynamicznego zostat okreslony za pomoca modelu BM.

~<

\{

o Kyipga D,

V4

Rys. 5.5: Rozktad sit w fozysku hydrodynamicznym [5.12]

Przedstawiony model jest modelem czastkowym bardziej ztozonego wirnika wielopodporowego.
Celem jego wyodrebnienia jest weryfikacja poprawnosci dziatania opracowanego modelu w oparciu
o wiedze dotyczaca typowych niesprawnosci zwigzanych z fozyskami hydrodynamicznymi, ktére w
przypadku rozpatrywania wirnika wielopodporowego, ze wzgledu na liczne sprzezenia i zwigzki nie-
liniowe pomiedzy podporami mogtyby by¢ trudne do zidentyfikowania i uniemozliwiaé weryfikacje
poprawnosci zbudowanego symulatora.

W proponowanym modelu mozna wyrézni¢ nastepujace poduktady:

e uktad zwigzany z wtasnosciami mechanicznymi tozyska hydrodynamicznego,
e oraz ukfad zwigzany z wiasnosciami mechanicznymi watu oraz obcigzenia.

Dla rozpatrywanego modelu BM [5.1] mozna zapisa¢ nastepujace réwnania rézniczkowe:

Mo+ Kq(e,Q)(v — u) = MrQ2ed(+a) (5.37)
Koe(w) = Dy(e)i + (K(g,Q) — jA(€)QD(e))u (5.38)

gdzie: zmienne v, w,u s3 zmiennymi zespolonymi, v = w + u, K jest sztywnoscig gietng watu,
M jest mas3 tarczy osadzonej na bezmasowym wale, D; jest ttumieniem wiskotycznym, K jest
wspdtczynnikiem sztywnosci dynamicznej filmu olejowego, r okresla bezwzgledng mimosrodowosé
osadzonej tarczy, () jest predkoscia katowa niewyrdéwnowazonej tarczy, a « jest katem wyrazonym
w radianach okreslajagcym kierunek wektora i zwrot wektora potozenia Srodka tarczy wzgledem linii
fozysk.

5.1.3. Weryfikacja poprawnosci modelu

Opracowany prosty model wirnika z tozyskiem hydrodynamicznym zostat poddany weryfikacji. Jej
podstawa byta ocena zgodnosci z modelem analitycznym. W tym celu zweryfikowano charakterystyke
czasowo-czestotliwosciowa modelu, sprawdzono jej zgodno$¢ z modelem pod wzgledem czestotliwosci
rezonansowej oraz granicy utraty stabilnosci. Zbadano réwniez, czy model ten pozwala na obserwacje
sit hydrodynamicznych w zakresie utraty stabilnosci i przede wszystkim czy mozliwa jest obserwacja
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modelu w zakresie matych drgan olejowych czyli wiru olejowego. Ze wzgledu na brak uwzglednienia
warunkoéw przycierania, oraz zmiennoéci Sredniej predkosci obwodowej filmu olejowego w przypadku
duzych mimosrodowosci ¢ = 1 obserwacja sit hydrodynamicznych w zakresie duzych drgan olejowych
czyli tzw. bicia olejowego nie s3 mozliwe.

Dla potrzeb weryfikacji modelu przyjeto nastepujace parametry wejsciowe:

e masa tarczy M = 11[kg],

e obciazenie statyczne X = O[N], Y = 0[],

e mimosrodowos¢ bezwzgledna tarczy a = 26, 67[vm)],

e Srednica czopa 19,05[cm],

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

e luz promieniowy ¢ = 38, 1[vm)],

e wspétczynnik lepkosci dynamicznej 0.655[Ns/m?],

o dtugosé tozyska = 3,81[cm)],

e wspétczynnik éredniej obwodowej predkosci filmu olejowego A = 0.48(1 — ),

e wspotczynnik korekcyjny K1 = 0.0001,

e wspotczynnik korekcyjny Dy = 0.01.

Granica stabilnosci dla tozysk hydrodynamicznych zostata okreslana na postawie zaleznosci [5.10]:

K,

My =/37 (5.39)

gdzie K, jest zastepcza sztywnoscia dynamiczng, ktéra dla uktadu przedstawionego na rysunku 5.5
WYNOSi:

1 1
VM +w

Stad przyblizone wartosci dla rozpatrywanego uktadu wynosza odpowiednio:

stad granica stabilnosci jest réwna

Wrez = 30,36[H z] (5.42)
Qutap = 63, 25[H 2] (5.43)

Powyzsze wyniki s3 zgodne z wynikami przedstawionymi w formie wykresu 5.6 czasowo-
czestotliwosciowego STFT drgan czopa w tozysku hydrodynamicznym dla warunkéw rozruchu. Na
rysunku 5.6 mozna zauwazy¢ sktadowa 1X oraz sktadowa podharmoniczna, ktéra pojawia sie w 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 czestotli-
wosci chwilowej co zostato przedstawione na widmie Hilberta na rysunku 5.7.

5.2. Model wirnika wielopodporowego

Opracowywany model wirnika wielopodporowego sktada sie z dwéch gietkich watéw potaczonych ze
soba za pomoca sprzegta w potowie dtugosci catego zespotu wirnika . Uktad ten jest tozyskowany w
tozyskach hydrodynamicznych. Niniejszy podrozdziat przedstawia budowe takiego modelu ze szcze-
gblnym opisem sposobu modelowania linii watu oraz budowy podpér. Ze wzgledu na swoja ztozonos¢,
w modelu tym przyjeto szereg zatozeh upraszczajacych, ktére przedstawiono ponizej.
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Rys. 5.6: Widmo STFT dla drgan czopa w tozysku hydrodynamicznym
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Rys. 5.7: Widmo Hilberta w zakresie matych drgan olejowych

5.2.1. Zatozenia

Dla uproszczenia modelu przyjeto nastepujace zatozenia:

e badania sg prowadzone dla okreslonych warunkéw dziatania zwigzanego ze stata predkoscia
obrotowa wirnika,

e wptyw zjawisk termicznych na wtasnosci cieczy zostat pominiety (przyjeto izotermiczne warunki

pracy),
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o 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,

e oddziatywania filmu olejowego silnie zalezg od potozenia $rodka czopa oraz od jego chwilowej
predkosci liniowej,

e nie wystepuje zjawisko kawitacji,

e przekroje poprzeczne panwi i czopa s3 kotowe, czop jest objety panwiami walcowymi na catym
obwodzie,

e tozysko jest stosunkowo krétkie L < D,
e grubos¢ filmu olejowego h jest mata w poréwnaniu z pozostatymi wymiarami tozyska,
e ci$nienie hydrodynamiczne wzdtuz grubosci filmu olejowego jest state,

e czasteczka cieczy bezposrednio przylegajacg do powierzchni ograniczajacej ma taka sama pred-
ko$¢ jak ta powierzchnia,

e ciecz smarna (olej) jest cieczag newtonowska i niescisliwg,
e przeptyw przez szczeline jest laminarny,

e pomija sie przeptyw oleju w kierunku osiowym,

e lepkos$¢ dynamiczna oleju jest stata,

e pominieto uwzglednienie efektu giroskopowego tarcz, poniewaz jak wynika z badan przed-
stawionych w [5.4], nie posiada odpowiedniego uzasadnienia dla uzyskanych wynikéw, ktére
nieznacznie réznig sie od wynikéw z uwglednieniem tego zjawiska,

e ciezar sprzegta jest niewielki w poréwnaniu do tarcz osadzonych na watach, stad tez bezwtad-
no$¢ sprzegta zostata w dalszych rozwazaniach pominieta,

e ukfad jest modelem o parametrach skupionych, gdzie masa catego uktadu (tarcz, opraw i
watu) zostata skupiona do trzech $rodkéw ciezkosci tarcz, czterech $rodkéw ciezkosci opraw
tozyskowych oraz czterech Srodkéw ciezkosci czopéw zlokalizowanych w weztach fozyskowych.

Przedmiotem rozwazan jest zatem uktad wirnika o 22 stopniach swobody.

Na rysunku 5.8 przedstawiono rysunek schematyczny modelu uktadu wirnika w jednej ptaszczyz-
nie. Pamietajac jednak z budowy uktadu przedstawionego w poprzednim podrozdziale, wiadomo, ze
uktad ten jest uktadem przestrzennym.

di d3

Mp1 Mo Mi21tMazs  Mys Mys
z
>
C D
A B

Rys. 5.8: Schematyczny uktad wirnika przedstawiony w jednej ptaszczyznie

YA M Mg, M

Literami ABCD oznaczono kolejne podpory, znakami Mgy, Mgo, Mg3 oznaczono masy tarcz osa-
dzonych na kolejnych segmentach watu. Wspétczynnikami My, Mys, Mys, My, 0znaczono mase cat-
kowita kolejnych podpér wraz z tozyskami usytuowanymi wewnatrz tych podpér. Zgodnie z wcze-
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$niejszymi zatozeniami bezwtadnosé mas potéwek sprzegta M1, Moo zostaty pominiete. Ponad-
to uwzgledniono bewfadnos¢ czopdéw tozyskowych ktérym przyporzadkowano nastepujaca notacje
M;ja, Mg, Mjc, M;p , gdzie indeksy A,B,C,D oznaczaja potozenie czopa w ukfadzie wirnika.

5.2.2. Obcigzenia

Niewyréwnowazone tarcze stanowig podstawowe Zrédto wymuszenia dynamicznego w uktadzie rozpa-
trywanego wirnika. Jezeli m,, jest masa tarczy niewyréwnowazonej, a r,, jest promieniem okreslajacym
mimosrodowos$¢ masy wzgledem srodka geometrycznego to sita niewyréwnowazenia jest réwna:

mnrnQQQj(QH—an (5_44)

Pozostatymi sitami oddziatywujacymi bezposrednio na tarcze sa:
e sity ciezkosci —jm.,g
e sity promieniowe asynchroniczne state co kierunku i wartosci R,,,
e reakcje ugietego watu sy,
Sitami wyréznionymi w uktadzie podpér tozyskowych sa:
e sktadowa hydrodynamiczna zwigzana ze "sztywnoscig” warstwy olejowe],
e sktadowa hydrodynamiczna cyrkulacyjna zwigzana z przeptywem srodka medium roboczego w
tozysku,
e obciazenia statyczne zwiagzane z sitami ciezkosci —jmyg,
e reakcje ugietego watu,
Rézniczkowe réwnania ruchu dla tarcz maja postac:

1(Q+am)

Mt + Sn = murQ2e + R, — jmag (5.45)

gdzie v, jest przemieszczeniem uogdlnionym.

Rézniczkowe réwnania ruchu dla podpér zostaty omdwione w punkcie 5.1.2.

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

K4 K5 Ky K5
——————bcos(¢p) + —— 5.46
K4+ Kx @) K4+ K5 (5.46)
dla przemieszczen pionowych
KyKs5 .
—————sin 5.47
o dsin(s) (5.47)

gdzie § oznacza wielko$¢ promienia korby. Analogicznie réwnania (5.46, 5.47) wymuszen obowiazuja
dla watu drugiego lecz o przeciwnym znaku.

5.2.3. Model podpory

Model podpory zostat przedstawiony na rysunku 5.9. Uktad samej podpory jest realizowany poprzez
dwa ortogonalnie rozmieszczone uktady Kelvina-Voigta, co umozliwia modelowanie anizotropii tych
podpér. W zwigzku z tym, ze wieksza sztywnos$¢ podpédr jest zwigzana z kierunkiem pionowym,
zastosowano odpowiednie wartosci wspdtczynnikéw okreslajagce model podpory. W przypadku ruchu
podpdr 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 fozysku sa zredukowane
do punktu zwigzanego ze Srodkiem czopa, s3 to m.in. sity hydrodynamiczne zwigzane ze sztywnoscia
filmu olejowego oraz z cyrkulacja tegoz filmu.
Roéwnanie ruchu dla przedstawionego uktadu ma nastepujaca postaé:

mPqb + (Pg® + kbq®) + ¥ = 0 (5.48)

b

gdzie r® oznacza reakcje hydrodynamiczng oddziatywujaca na panwie tozyska i podpore.
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Rys. 5.9: Schematyczny uktad wirnika przedstawiony w jednej ptaszczyznie

5.2.4. Réwnania ruchu

Zaréwno réwnania ruchu podpér jak i réwnania ruchu tarcz sa sprzezone ze soba poprzez reakcje
oddziatywujace poprzez wat wirnika, ktéry jest liniowo-sprezysta belka o sztywnosci na zginanie E1.
Ugiecie watu jest w tym przypadku wypadkowa ugie¢ wywotanych przez sity hydrodynamiczne oddzia-
tywujace w weztach fozyskowych oraz sity poprzeczne wynikajace z obcigzen w weztach tarczowych.
W oznaczeniach przyjeto nastepujaca notacje dotyczaca przemieszczen uogdlnionych:

® Unl,Un2,Ups, dla przemieszczen bezwzglednych tarcz w weztach tarczowych,
® Up1, Up2, Up3, Upa,dla przemieszczen bezwzglednych czopdw tozyskowych w weztach fozyskowych,
® qu1,qp2, Qv3, dla przemieszczeh bezwzglednych panwi i podpér w weztach tozyskowych.

Pamietajac o tym, ze przemieszczenia Srodka tozyska ¢ i v, s3 wzajemnie niezalezne mozna
okresli¢ przemieszczenie czopa wzgledem ruchomej panwi, dla kazdego wezta tozyskowego b jako:

Eb = Qb — Vb (5.49)

stad dla kolejnych weztéw fozyskowych przyjeto oznaczenia €;1,€j2,¢;3, dla przemieszczen wzgled-
nych czopdéw tozyskowych. Dla wszystkich wymienionych wczesniej zmiennych dla uproszczenia opisu
przyjeto opis w dziedzinie zespolone;j

V= Up + JUy (5.50)

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

My1vn1 + Snl = Mnlrlg2ej(gt+al) - jMnlg + Rp1 (551)
MyaUna + Sna = MpareQ2ed 02y _ G0 og 4+ Rpo (5.52)
M,,3053 + Spz = MyzrsQ2e 93y _ G0 g + Rps (5.53)

gdzie zmienne Sy1, Sn2, Sn3, s3 zdefiniowane w nastepujacy sposéb:

Sn1 = Dg1vp1 + (K1 + Ko)vpr — K1vp1 — Kavpa (5.54)
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Sn2 = Dgavna + (K2 + K3)vpa — Kavp — K3vpe (5.55)
Sns = Dgsvps + (K@ + K7)Un3 — Kgvp1 — Kqvps (5.56)

gdzie sztywnosci K...K; odpowiadaja sztywnoscig kolejnych segmentéw watu (od lewej) pomiedzy
kolejnymi weztami fozyskowymi i tarczowymi, z uwglednieniem wezta w ktérym wystepuje sprzegto.
Natomiast réwnania ruchu czopéw tozyskowych maja postaé:

Mjivin + Dy (1) + (Kpi(€p1,€2) — jA(ep1)Q2Dp1)vpr — Kivpg =0 (5.57)
; ) . KyKs5
Mjovia + Dya(ei2) + (Kp2(ep2, ) — jA(€p2)2Dp2)vp2 — K3vp2 — e KO; (558)
KK

M;3viz + Dy3(eis) + (Kp3 (€3, Q) — A (€43)2Dp3)vp3 — Ksvpg — v = KOy (5.59)

Ky + Ks
M40 4 Dya(epa) + (Kpa(epa, ) — jA(€pa) Q2Dpa)vpa — Krvpz =0 (5.60)

gdzie wymuszenia KOy, KO» odpowiadaja wymuszeniom rozosiowania przedstawionym w réwnaniu
(5.46), (5.47).
Natomiast réwnania ruchu podpér:

Myp1gs1 + (kp1qs1 + kp1qe1) = —7o1 (5.61)
Mo + (kpaqe + kp2qp2) = —7b2 (5.62)
My3ss + (kb3qbs + kuaqps) = —7b3 (5.63)
Miypsgia + (kpaqpa + kpaqoa) = =74 (5.64)

gdzie ky = kyy + jkyy (zgodnie z opisem na rysunku 5.9). Oznaczenie 13, oznacza reakcje hydrody-
namiczng fozyska. Reakcje odpowiadaja réwnaniu (5.65):

(K, Qe+ D(g,Q)(¢ — jAQe)) =7 (5.65)
gdzie wspétczynniki K i D:
dL? D
p=" (5.66)
¢ (1-e2)
3

¢ (1-e?)

e=/e2+¢el/c (5.68)

gdzie:

gdzie ¢ jest wielkoscig kota luzéw.

5.2.5. Symulator MLH i MSR

Numeryczne odpowiedniki modeli przedstawionych w punktach 5.1 i 5.2 zostaty wykonane z wy-
korzystaniem $rodowiska obliczeniowego MATLAB (SIMULINK), w wersji 6.6(R2007a). Symulato-
rowi uktadu wirnika Foeppla z fozyskiem hydrodynamicznym przyporzadkowano oznaczenie MLH
(mlh.mdl).W przypadku modelu rozbudowanego przyjeto nazwe MSR msr.mdl. Opracowane symu-
latory umozliwiaja w sposdb przyjazny wprowadzanie zmian dotyczacych stanu, cech geometrycznych
modelowanych obiektéw, jak réwniez warunkéw dziatania.
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Rozdziat 6

Przyktad zastosowania proponowanej metody
Tomasz ROGALA

W rozdziale tym przedstawiono przyktad zastosowania koncepcji modelu BNBM. Omoéwiono szczegé-
towo kolejne etapy procesu identyfikacji modelu, podajac istotne wskazéwki dotyczace jakosci uzyska-
nego klasyfikatora. Przedstawiono réwniez metode uzgadniania wyjs$¢ zastosowana w drugim stopniu
modelu oraz proponowang procedure strojenia modelu. Opisano nastepujace dziatania zwigzane z
budowaniem omawianego modelu:

e pozyskanie danych uczacych oraz zbioru dodatkowych zmiennych,

e dekompozycja modelu globalnego i parametryzacja ziarnisto$ci zmiennych dodatkowych,
e wyboér cech uzytecznych,

e identyfikacja klasyfikatoréw jednoklasowych,

e identyfikacja sieci przekonan,

e optymalizacja ewolucyjna modelu BNBM,

e zastosowanie |l stopnia modelu BNBM.

6.1. Dane uczace

Identyfikacja diagnostycznego modelu BNBM wymaga przeprowadzenia eksperymentu symulacyjnego
pozwalajacego na pozyskanie przyktadéw uczacych. W tym celu w badaniach symulacyjnych postu-
zono sie modelem maszyny wirnikowej wielopodporowej, ktéry zostat przedstawiony w rozdziale 5.
Dla zadanych wartosci cech stanu, wartosci warunkéw dziatania oraz wartosci cech konstrukcyjnych
obiektu rejestrowano sygnaty szybkozmienne drgan w podporach tego obiektu. Wszystkie zebrane w
wyniku eksperymentu symulacyjnego sygnaty szybkozmienne zostaty przetworzone do zbioru warto-
Sci opisujacych je cech. W tym celu dla kazdego sygnatu okreslono, na podstawie opracowania [6.1],
zbiér cech punktowych wtasnych i wzajemnych w dziedzinie czasu i czestotliwosci dla przemieszczen
wzglednych czopdw tozyskowych w kierunku X i Y oraz cech punktowych dla trajektorii centralnych.

Ostatecznie przygotowano zbiér danych uczacych DU oraz DB, gdzie liczba przyktadéw wyniosta:

|DU| = |DA| + |DV| = 314 + 120, (6.1)

|DB| = 314, (6.2)

gdzie zbiér DA jest zbiorem przyktaddéw trenujacych, zbiér DV jest zbiorem przyktaddéw testujacych,
a zbiér DB jest zbiorem przyktadéw dla przestrzeni wartosci zmiennych dodatkowych z.

Jezeli zbiér zmiennych z jest wektorem zmiennych wejsciowych dla modelu BNBM, a zbiér zmien-
nych y jest wektorem zmiennych wyjsciowych, to zbiér danych DA reprezentowany jest jako:



60 Tomasz ROGALA

DA: {(glagl)w“,(gNagK)}a (63)
natomiast DB

DB ={(zy,21), - (@n,27)} (6.4)

gdzie N okresla liczbe przyktadéw uczacych, K okresla liczbg rozpatrywanych klas niesprawnosci, J
jest liczba klas wartosci zmiennych dodatkowych.

Rozpatrywany zbiér danych trenujacych DA oraz testujacych DV zostaty odpowiednio sklasy-
fikowane. Przyjetymi klasami jest klasa okreSlajaca stan bazowy oraz klasy okreslajace stany nie-
sprawnosci. Te ostatnie to przemieszczenia podpér fozyskowych wzgledem wymaganej postaci kine-
tostatycznej 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,

e przemieszczenie podpory trzeciej -P3,

e przemieszczenie podpory czwartej -P4,

e rozosiowanie promieniowe spowodowane niewtasciwym potaczeniem potéwek sprzegta -COU.

Poszczegblne stany zwigzane z przemieszczeniem podpdr zostaty uszczegdtowione do czterech
kierunkéw przemieszczen oraz przemieszczenia nominalnego zwigzanego z przemieszczeniem monta-
zowym w nastepujacy sposéb:

e przemieszczenie podpory X w prawo klasa -PXP,

przemieszczenie podpory X w gére klasa -PXG,

e 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 niesprawnosci przyjeto charakterystyczne dla tej grupy obiek-
téw uszkodzenia multiplikatywne o réznym stopniu zaawansowania. S3 one reprezentowane w postaci
dyskretnych punktéw stanu w przestrzeni stanu obiektu. Dane te zostaty zebrane dla tych samych
warunkéw dziatania oraz tych samych cech konstrukcyjnych obiektu.

Ostatecznie jako dane trenujace zebrano przebiegi czasowe w postaci sygnatéw zespolonych (dla

dwéch promieniowych kierunkéw do siebie prostopadtych) przemieszczeh wzglednych czopéw tozy-
skowych dla kazdej podpory. W tym:

e 20 przyktadéw dla rozoosiowania spowodowanego niewtasciwym potaczeniem potéwek sprzegta,

e po 20 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 1,

po 20 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 2,

po 20 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 3,

po 20 przyktadéw dla kazdego rozpatrywanego kierunku przemieszczenia podpory 4,

1 przyktad bazowy, reprezentujacy stan odniesienia.

Przedstawiony powyzej zbiér danych opisujacy klasy stanéw w postaci przemieszczeh wzglednych
czopdw tozyskowych wraz z informacjami o warunkach dziatania obiektu i jego cechach konstrukcyj-
nych stanowi podstawowy zbidr wej$¢ i wyjs¢ dla identyfikowanego modelu.
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6.2. Proces dekompozycji i parametryzacja ziarnistosci zmiennych do-
datkowych

Rozpatrywane stany niesprawnosci s3 powodem powstawania duzych sit oddziatywujacych na linie
watu na jej catej dtugosci. Przeciwwaga pozwalajaca na zachowanie quasistatecznosci takiego ukta-
du wielopodporowego s3 reakcje oddziatywujace w weztach tozyskowych. Reakcje stanowig zatem
zbiér danych, w rzeczywistosci najczesciej niedostepnych pomiarowo, ktére okreslaja bezposrednie
przyczyny powstawania, pomiarowo dostepnych drgan tychze podpér. Znajomos¢ reakcji dla rozpa-
trywanego uktadu moze by¢ zatem bardzo pomocnym narzedziem w identyfikacji omawianych stanéw
niesprawnosci. Z powyzszego wzgledu jako zmienne dodatkowe wybrano reakcje tozyskowe. Przyjecie
zatozenia upraszczajacego, ze reakcje s3 od siebie statystycznie niezalezne pozwolito na dokona-
nie dekompozycji przestrzennej modelu globalnego do modeli lokalnych sprzegnietych z podporami
tozyskowymi.

Zbiér wartosci zmiennych dodatkowych z zostat pozyskany z numerycznego modelu obiektu
badan. W tym celu zarejestrowano sygnaty szybkozmienne reakcji fozyskowych na podstawie ktérych
wyznaczono wartosci reakcji tozyskowych w poszczegdlnych podporach. Eksperyment symulacyjny
prowadzony byt w sposbb sterowany umozliwiajacy dla zadanych wartosci zmiennych x pozyskanie
réwnomiernie rozmieszczonych przyktadéw uczacych DB zmiennych z. . Przyjeto, ze dla kazdej
przestrzeni zmiennych dodatkowych Z;...Z; przyktady beda wystepowaty z prawdopodobienstwem

1 <2<
p((m)ezz-):{ o dlaszs) (6.5)

0, dlaz>blubz<a

co oznacza, ze kazda klasa wartosci zmiennych dodatkowych Z; oparta jest na zbiorze réwnomiernie
rozmieszczonych przyktadéw w dziedzinie wartosci < a, b > stanowiacych jej granice.

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

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 bazo-
wych odpowiadajacych stanowi nominalnemu.

Przyktadowy podziat w podprzestrzeni zmiennych dodatkowych odpowiadajacy wybranej pod-
porze zostat przedstawiony na rysunku 6.1. Granice matych wartosci reakcji podporowych okresla
elipsa, natomiast pozostate klasy wartosci reakcji sa od siebie oddzielone za pomoca prostych.

Dla rozpatrywanego przyktadu parametrami ziarnisto$ci klas wartosci zmiennych dodatkowych
moga by¢:

e katy pochylenia linii a,b,c,d wzgledem linii Rx a,a9,a3,04,

o dtugos¢ matej osi elipsy di,

e dtugos¢ duzej osi elipsy do,

e potozenie $rodka elipsy p(R., Ry).

Parametry te moga by¢ rézne w zaleznosci od rozpatrywanej podprzestrzeni zmiennych dodatko-
wych zwigzanych z zatozona dekompozycja przestrzenng modelu BNBM.

Ostatecznie ze wzgledu na charakterystyczny rozktad przyktadéw uczacych w obrebie danej pod-
przestrzeni zmiennych dodatkowych zdecydowano, ze parametry ziarnistosci dotyczace katéw pochy-
lenia linii beda zwigzane nastepujacymi zaleznosciami.

a3 = o + 180° (66)
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Rys. 6.1: Podziat podprzestrzeni lokalnej zmiennych dodatkowych na klasy reakcji podporowych

ay = as + 180° (6.7)

gdzie a; = 45°, natomiast ap = 135°

Uzyskanie definicji klas wartosci zmiennych dodatkowych moze byé réwniez wynikiem zastosowa-
nia specjalnych metod przetwarzania tych samych przyktadéw uczacych (chociaz nie koniecznie), np.
zastosowania technik $lepej separacji celem dostarczenia istotnej wiedzy do zdefiniowania zmiennych
dodatkowych, a nastepnie klas ich wartosci. Ponadto klasy takie moga by¢ wynikiem wprowadzenia
wiedzy eksperckiej przez eksperta z danej dziedziny. Wykorzystujac to ostatnie podejscie zdefiniowa-
no omawiane klasy wartosci zmiennych dodatkowych. Wstepne wartosci parametréw okreslajacych
ziarnisto$¢ tych klas zostaty okres$lone na podstawie oceny rozrzutu wartosci reakcji podporowych
nalezacych do réznych klas w przestrzeni zmiennych dodatkowych.

6.3. Cechy uzyteczne

Dla duzych zbioréw cech sygnatéw wyznaczonych dla wielu przyktadéw uczacych koniecznoscia staje
sie wybor tych cech, ktére niosa najwiecej informacji o danej klasie 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 wielowymiarowe itp..

Dla celéw niniejszych badan wybrano jedng z najczesciej stosowanych metod, metode analizy
sktadowych gtéwnych [6.2]. Jest to metoda pozwalajaca na transformacje n-wymiarowej przestrzeni
danych tj. cech sygnatéw w przestrzen o mniejszym wymiarze okreslong na podstawie nieskorelowa-
nych sktadowych gtéwnych.

Wybér cech uzytecznych zostat przeprowadzony z uwglednieniem podziatu danych DB na klasy
w przestrzeni zmiennych dodatkowych tak, ze dla kazdej przestrzeni tych zmiennych Z;  ;:

L — Lpel (68)

gdzie |z| > |z,|, natomiast z,. jest zbiorem zmiennych uzytecznych. Uwzglednienie podziatu
przestrzeni zmiennych dodatkowych przy wyborze cech uzytecznych pozwala na uzyskanie réznych
przestrzeni cech dla kazdej klasy wartosci zmiennych dodatkowych. Zaleta takiego postepowania jest
mozliwo$¢ uzyskania wiekszej rozréznialnosci rozpatrywanych standw.

Po dokonaniu transformacji do przestrzeni sktadowych gtéwnych uzyskano zbiér przyktaddw ucza-
cych

DBTel:{(@1731)7'“7(%]\[7&])7}' (6.9)

przeznaczonych do trenowania klasyfikatoréw jednoklasowych.

Rozmiar przestrzeni sktadowych gtéwnych zostat przyjety na podstawie okreslonej wartosci pro-
gowej wspdtczynnika jakosci odwzorowania [6.2], ktéry okresla utrate informacji spowodowang prze-
prowadzong transformacja. Liczba uzyskanych sktadowych gtéwnych wahata sie w przedziale od 4
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do 17 w zaleznosci od transformowanego zbioru uczacego przeznaczonego do klasyfikacji. Na takie
podejécie pozwala stosowanie klasyfikatorow jednoklasowych, gdzie kazda klasa moze by¢ repre-
zentowana w dowolnej wielowymiarowej przestrzeni cech, podczas gdy zastosowanie klasyfikatora
wieloklasowego wymaga wyboru odpowiedniej liczby wymiaréw przestrzeni cech wspdlnej dla wszyst-
kich rozpatrywanych klas. llustracje struktury modelu BNBM dla rozpatrywanego przyktadu wirnika
wielopodporowego przedstawia rysunek 6.2.

Y1
Stopien Il Sie¢ przekonan
11 | hY
2 N \\
S \J‘; == R 2“
V\xX?%%»X?\W
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[ \
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‘ Wektory warto$ci cech sygnatéw zmiennych x ‘

Rys. 6.2: Struktura modelu BNBM dla rozpatrywanego wirnika wielopodporowego

Gtéwnym celem prowadzonych badan nie byto uzyskanie najbardziej efektywnego zbioru cech
uzytecznych. Nie stosowano w tym celu zadnych dodatkowych metod badania wrazliwosci cech.
Réwniez dla zastosowanej metody redukcji liczby cech z wykorzystaniem transformacji PCA nie
przeprowadzono badan, ktére miatyby na celu odpowiedz, jakim cechom ze zbioru cech sygnatéw
odpowiadaja wyznaczone, trudne do zinterpretowania fizycznie, wyznaczone sktadowe gtéwne.

Przygotowany zbiér wektoréw wartosci cech relewantnych zostat nastepnie wykorzystany w pro-
cesie uczenia klasyfikatoréw jednoklasowych.

6.4. Klasyfikatory jednoklasowe (BNBM - stopien 1)

Ze wzgledu na zastosowany podziat przestrzenny obiektu, wynikajacy z punktéw pomiarowych zlo-
kalizowanych w podporach tozyskowych, kazdej z podpér przyporzadkowano przyblizony klasyfikator
jednoklasowy zwigzany z dang klasg zmiennych dodatkowych. Klasyfikatory te realizujg przeksztat-
cenie:

OCC;:x — z; (6.10)

Jako wynik dziatania warstwy klasyfikatorow, uzyskiwany jest wektor stopni przynaleznosci z
reprezentujacy wspdtrzedne przestrzenne obrazu klas wartosci zmiennych dodatkowych.

Dla przyktaddéw uczacych pogrupowanych wg. zdefiniowanych klas wartosci zmiennych dodatko-
wych przeprowadzono proces uczenia klasyfikatoréw.
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Proces uczenia moze by¢ realizowany na dwa sposoby:

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

e proces obejmuje jedynie przyktady nalezace do rozpatrywanej klasy.
W badaniach zastosowano trzy typy klasyfikatoréw jednoklasowych przyblizonych:
e klasyfikator NN dziatajacy na podstawie algorytmu najblizszych s3siadéw,

e klasyfikator SV M1 dziatajacy na podstawie tzw. wektoréw wspierajacych z wykorzystaniem
radialnej gaussowskiej funkcji jadra oraz z uwglednieniem w procesie uczenia przyktadéw nie
nalezacych do rozpatrywanej klasy,

o klasyfikator SV M2 z wykorzystaniem radialnej gaussowskiej funkcji jadra bez uwzglednienia w
procesie uczenia przyktadéw nie nalezacych do rozpatrywanej klasy,

W przypadku klasyfikatoréw SV M jako parametry uczenia okreslano frakcje dla przyktadéw
nalezacych do rozpatrywanej klasy, ktére moga by¢ niepoprawnie sklasyfikowane. Na przyktad w celu
uwzglednienia przyktadéw, w ktérych mogty wystapi¢ btedy numeryczne. Drugi parametr uczenia
okresla ksztatt sptaszczenia radialnej funkcji gaussowskiej. Parametry te zostaty dobrane w sposéb
iteracyjny azeby uzyska¢ wymagana jako$¢ klasyfikatora.

W przypadku klasyfikatora NN zadanie doboru parametru wymagato jedynie okreslenia wspo-
mnianej frakcji dla przyktadéw nalezacych do rozpatrywanej klasy.

Dla opracowanych klasyfikatoréw przeprowadzono weryfikacje okreslajac podstawowe parametry
oceny jakosciowej wynikéw klasyfikacji w oparciu o parametry przedstawione w [6.6]. Uzyskane oceny
jakosci klasyfikacji zostaty opracowane na podstawie 4-punktowej walidacji krzyzowej. W tabeli 6.1
przedstawiono wyniki usrednione wszystkich stosowanych klasyfikatoréw dzieki ktérym uzyskiwany
jest obraz przynaleznosci do klas dodatkowych (patrz 6.2).

Na podstawie uzyskanych wynikéw przeprowadzono poréwnanie wybranych typéw klasyfikatoréw.
Poréwnania dokonano na podstawie oceny parametréw okreslajacych jakos¢ klasyfikacji takich jak:

e wspdtczynnik F'N F' okreSlajacy stopien sklasyfikowanych przyktadéw niesprawnosci jako sta-

néw normalnych (nominalnych), gdzie FNF = TPZ%

e wspodtczynnik F'PF okreslajacy stopien sklasyfikowanych przyktadéw stanéw normalnych jako

niesprawnosci, gdzie FPF = 70—

e wspotczynnik trafnosci 1" oznaczajacy frakcje poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw nienale-
zacych do rozpatrywanej klasy gdzie T' = TNTijr\;P'

e parametr F'1 okreslony zaleznoscia przedstawiong w (6.11).

28T
- S+T

. . ; . o TP .
gdzie S jest czutoscia okreslong wzorem S = 75, natomiast

F1 (6.11)

e TP - jest liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw stanu niesprawnosci,

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

e I'N - jest liczba btednie rozpoznanych przyktadéw standéw niesprawnosci jako stan nominalny,

o [P - jest liczba btednie rozpoznanych przyktadéw dla stanu nominalnego jako stanu niespraw-

nosci.

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

Uzyskane wyniki dla obydwu typéw klasyfikatoréw wskazuja na przewage klasyfikatora najblizsze-
go sasiada, dla ktérego uzyskano lepsze wyniki pod wzgledem parametru FNF - parametru bardziej
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Tab. 6.1: Wyniki wstepnej weryfikacji klasyfikatoréw SVM1 i NN na podstawie 4-punktowej walidacji
krzyzowej (wartosci usrednione dla zbioru wszystkich klasyfikatoréw lokalnych)

FNF | FPF
SVD | 0.487 | 0.016
NN | 0.075 | 0.568

czulosc 0 ]

efektywnosc

Rys. 6.3: lterpretacja graficzna zréwnowazonej oceny F1 jakosci klasyfikatora

istotnego z punktu diagnostycznego przeznaczenia budowanego klasyfikatora. Wartos¢ parametru T'
dla klasyfikatora NN wyniosta 0.268 natomiast parametr F'1 wynidst 0.342. Przy czym warto$¢ pa-
rametru FPF jest nie mniej istotna, poniewaz system diagnostyczny bedzie przekazywat informacje
o uszkodzeniach i niesprawnosciach, ktére nie miaty miejsca.

Obserwacja wizualna uzyskanych obszaréw dla niektorych przyktadéw, ktére zostaty okreslone
w przestrzeni dwuwymiarowych sktadowych gtéwnych pokazaty, ze o wiele czesciej w przypadku
klasyfikatoréw NN, obszary te sa mniej spdjne i bardziej rozlegte. Wynika to prawdopodobnie z
konstrukgcji tej metody, ktéra dla niewielkiej liczby danych tworzy bardziej rozlegte obszary klas w
przestrzeni cech. Przyktadowe obszary wyznaczone przez klasyfikatory SVM1 i NN dla tych samych
danych zostaty przedstawione na rysunku 6.4.

Na rysunku 6.4 widoczny jest rozlegty obszar okre$lony przez klasyfikator najblizszego sasiada,
co moze bezposrednio wptynaé na jako$¢ uzyskanych stopni przynaleznosci w przypadku danych
zaszumionych.

W zaleznosci od wynikéw jakosci klasyfikacji, moze by¢ stosowany bardziej korzystny typ klasy-
fikatora. W przypadku stosowania w tym samym systemie diagnozujagcym dwoch typéw klasyfikato-
réw konieczne jest opracowanie jednoznacznego sposobu obliczania stopnia przynaleznosci bedacego
wyjsciem z klasyfikatora w obydwu przypadkach np. na podstawie takich samych typow funkcji przy-
naleznosci.Na przyktad stopien przynaleznosci do klas wartosci zmiennych dodatkowych moze by¢
okreslony na podstawie wartosci funkcji Gaussa:

[ ]

o) (6.12)

v(x) = exp(—

gdzie x okresla dane, dla ktérych obliczany jest stopien przynaleznosci, natomiast parametr o okresla
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szeroko$¢ sptaszczenia funkcji Gaussa. Przy czym, w realizowanym zadaniu stopien przynaleznosci
zostat wyskalowany w taki sposéb, ze jego wartos¢ jest z przedziatu od zera do jeden przyjmujac
warto$¢ zero poza obszarem wyznaczonym przez wartosS¢ progows.

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

Opisane badania zostaty przeprowadzone przy wykorzystaniu srodowiska obliczeniowego Matlab
z dodatkowym pakietem narzedziowym PRTools [6.5].

6.5. Siec¢ przekonan (BNBM - stopien Ill)

Whioskowanie diagnostyczne realizowane jest przez trzeci stopien modelu diagnostycznego BNBM
reprezentowany przez sie¢ przekonan, ktéra przyjmujac dla weztéw informacyjnych informacje o stop-
niach przynaleznosci wyznaczonych przez pierwszy stopien modelu Z jako wynik przedstawia zmienne
3 bedace stopniami przekonania o mozliwym wystapieniu niesprawnosci.

Struktura sieci zostata okreslona na podstawie podstawowej zaleznosci przyczynowych zachodza-
cych pomiedzy zmiennymi, w ktérych mozna wyréznic:

e zmienne okre$lajace symptomy, ktére zawarte s3 w informacyjnych weztach sieci,

e zmienne okreslajace stan (niesprawnosci), ktére s3 reprezentowane w postaci weztéw obserwo-
wanych,

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

Wszystkie wezty maja postaé weztéw deterministycznych dwustanowych lub pieciostanowych.

Sposéb potaczenia weztdéw za pomoca gatezi oraz petna struktura zostata przedstawiona na rysun-
ku 6.5, gdzie weztami informacyjnymi sg wezty: R1, R2, R3, R4 natomiast weztami obserwowanymi
sg wezty P1, P2, P3, P4,Cou, S. Gdzie akronimy :

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

PCA2

Rys. 6.4: Poréwnanie klasyfikatoréw SVM1 i NN. Przyktadowe obszary dla klasy duze reakcje pod-
porowe w podporze czwartej w dwu-wymiarowej przestrzeni sktadowych gtéwnych wyznaczone przez
klasyfikator SVM1 (linia przerywana) oraz klasyfikator NN (linia ciagta) dla podpory trzeciej
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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 zajécia stanu zwigzanego z rozoosiowaniem
spowodowanym niewtasciwym potaczeniem potdwek 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 nominalnych reakcji w weztach
R1, R2, R3, R4.

Dla zbioru wektoréw stopni przynaleznosci uzyskanych w wyniku przetworzenia przez | stopien
modelu uzyskano zbiér wektordéw stopni przynalezno$ci stanowigcych w konwencji sieci bayesowskich
stopnie przekonania o wystapieniu danego stanu.

Poniewaz stopnie przekonania o wystapieniu danego stanu w obrebie danego wezta sumuja sie do
jedynki, stad stopnie przynaleznosci dotyczace tego wezta wymagaja przeprowadzenia odpowiedniego
przeskalowania.
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Rys. 6.5: Sie¢ przekonan dla przyktadu wystapienia rozoosiowania promieniowego w sprzegle. Kolorem
szarym zaznaczono wezty informacyjne ze stopniami przekonania o wystapieniu danej klasy wartosci
zmiennych dodatkowych (reakcji). Kolorem czarnym zaznaczono jeden z weztéw obserwowanych
w ktérym stopien przekonania wskazuje na wystapienie testowanej niesprawnosci. (reprezentacja
graficzna z wykorzystaniem interfejsu programu NETICA firmy Norsys)

Wiedza zaimplementowana w sieci przekonan oprdcz gatezi reprezentowana jest w postaci ta-
blic prawdopodobienstw warunkowych oraz prawdopodobienstw apriori. Mozliwe jest zdefiniowanie
tablic prawdopodobienstw przez eksperta lub grupe ekspertéw. Ponadto mozliwe jest uczenie weztow
informacyjnych oraz obserwowanych na podstawie tzw. przyktadéw uczacych.

W celu konfiguracji sieci, zdefiniowano wstepnie, na podstawie dostepnej wiedzy literaturowej, opi-
sujacej relacje diagnostyczne stan-symptom, tablice prawdopodobienstw warunkowych. W kolejnym
etapie przystapiono do uczenia weztéw obserwowanych oraz informacyjnych na podstawie przykta-
déw uczacych przetworzonych do postaci stopni przynaleznosci przez pierwsza warstwe klasyfikatoréw
jednoklasowych.

W wyniku wstepnego testowania modelu BNBM na podstawie przyktadéw testujacych uzyskano
wyniki dotyczace jakosci klasyfikatora BNBM. Wyniki zostaty przedstawione w tabeli 6.2. Chociaz
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Tab. 6.2: Skuteczno$¢ klasyfikatora BNBM dla wstepnie zatozonego podziatu w przestrzeni zmiennych
dodatkowych. Testowanie przeprowadzono z wykorzystaniem zbioru danych testujacych.

Sprawnos¢ klasyfikacji | Czutoé¢ | Trafnosé
Przemieszczenia w podporze | 79% 19% 99%
Przemieszczenia w podporze |l 83% 60% 93%
Przemieszczenia w podporze |ll 84% 40% 94%
Przemieszczenia w podporze 1V 81% 30% 99%
Rozosiowanie (sprzegto) 95% 53% 100%

Tab. 6.3: Analiza szczegbétowych wynikéw skutecznosci klasyfikacji dla stanéw zwigzanych z prze-
mieszczeniem podpory trzeciej -wyniki wstepne dla klasyfikatora BNBM. Testowanie przeprowadzono
z wykorzystaniem zbioru danych testujacych.

Stan rozpoznany Stan
P3P | P3G | P3L | P3D | P3N | Biezacy
0 0 0 14 P3P
1 0 11 P3G
10 0 10 P3L
0 14 6 P3D
3 1 257 P3N

o|o|jo|lo|o
O OO

wyniki sprawnosci klasyfikatoréw sa zadowalajace, to szczegdtowa analiza parametréw czutosci klasy-
fikatora oraz liczby przypadkéw btednie sklasyfikowanych jest niezadowalajaca. Przyktadowa analiza
wynikéw dla przemieszczeh w podporze trzeciej zostata przedstawiona w tabeli 6.3

Nalezy zwréci¢ uwage, ze na poprawnos¢ uzyskanego rozwigzania ma wptyw nie tylko proces
uczenia sieci i konfiguracji weztdw ukrytych, ale réwniez odpowiednia jako$¢ wynikéw klasyfikacji
uzyskana w pierwszej warstwie modelu BNBM. Wynika stad wniosek, ze mozliwe jest prowadze-
nie procesu strojenia modelu BNBM poprzez dodatkowe kryterium optymalizacyjne w celu strojenia
nie tylko modelu pierwszej warstwy i uczeniu sieci przekonan, ale réwniez zmian polegajacych na
zmianie definicji klas wartoéci zmiennych dodatkowych. Badania przeprowadzone w tej sekcji zosta-
ty przeprowadzone przy wykorzystaniu Srodowiska obliczeniowego Matlab z dodatkowym pakietem
narzedziowym BNToolbox, Netica, oraz Netica API [6.4].

6.6. Optymalizacja ewolucyjna modelu BNBM

W poprzednim podrozdziale klasy wartosci zmiennych dodatkowych zostaty ustalone na podstawie
wstepnej oceny rozrzutu przyktadéw w przestrzeni zmiennych dodatkowych. Jednak ustalenie od-
powiedniej wartosci progowej dla danej klasy warto$ci zmiennych dodatkowych jest zagadnieniem
kluczowym, warunkujagcym uzyskanie optymalnego podziatu w tej przestrzeni. Ma to istotny wptyw
na uzyskanga jako$¢ klasyfikatora BNBM. Odpowiednia definicja klas wartosci zmiennych dodatkowych
na podstawie wartosci progowej moze by¢ prowadzona z wykorzystaniem odpowiednich metod opty-
malizacyjnych. W tym celu postuzono sie zastosowaniem algorytméw genetycznych, ktére poprzez
ewolucyjny dobdr wartosci parametréw ziarnistosci poszukuja najlepszego rozwigzania. Parametrami
sterowanymi w procesie optymalizacji s3 parametry ziarnisto$ci oméwione w poprzednich podroz-
dziatach. Funkcja przystosowania, dla ktérej poszukiwana byta maksymalna warto$é, zdefiniowana
zostata w nastepujacy sposéb:
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FP= — (6.13)

>k Q(R)
gdzie

B TP(k)+ TN (k)
Qk) = TP+TN+FP+FN
gdzie Q(k) jest sprawnoscia klasyfikacji k-tego obserwowanego wezta, natomiast TP(k) + T'N (k)
sg poprawnie sklasyfikowanymi przyktadami dla stanéw odpowiadajacych weztowi k. Wyznaczenie
funkcji przystosowania dla kazdego osobnika w kazdym pokoleniu zwigzane byto z:

(6.14)

e wyznaczeniem zbioru cech relewantnych dla nowego podziatu klas zmiennych dodatkowych
{Z1.. 725}
e identyfikacja klasyfikatoréw jednoklasowych {OCC;...0CC,,}

e identyfikacja sieci przekonan na podstawie nowego zbioru wektoréw stopni przynaleznosci z do
klas pomocniczych,

e ocenie uzyskanej sprawnosci klasyfikatora BNBM na podstawie oceny wartosci (6.14)
Przed przystapieniem do wyzej opisanej procedury dokonano nastepujacych dziatan:

e wyznaczono w sposéb iteracyjny optymalng wartosci wspdtczynnika jakosci odwzorowania dla
analizy sktadowych gtéwnych przy niezmiennym podziale przestrzeni zmiennych dodatkowych.
Funkcjg oceniajaca jest w tym przypadku $rednia wartos¢ jakosci klasyfikatoréow lokalnych
uzyskana przy zastosowaniu walidacji krzyzowej czteropunktowej,

e wyznaczono w sposéb iteracyjny najlepsze parametry klasyfikatoréw dla statego podziatu prze-
strzeni zmiennych dodatkowych. Funkcja oceniajaca jest sprawno$¢ tych klasyfikatoréw,

W wyniku przeprowadzonej optymalizacji uzyskano poprawe czutoéci klasyfikatora BNBM. Wyniki
dotyczace oceny skutecznosci klasyfikacji przy zastosowaniu metody LOO (ang. leave one out) zostaty
zestawione w tabeli 6.4 i 6.5. llustracja prowadzonej optymalizacji podziatu zmiennych dodatkowych
jest rysunek 6.6.

Tab. 6.4: Skuteczno$¢ klasyfikatora BNBM po optymalizacji podziatu w przestrzeni zmiennych do-
datkowych. Wyniki uzyskano stosujgc metode testowania LOO

Sprawnos¢ klasyfikacji | Czutoé¢ | Trafnosé
Przemieszczenia w podporze | 88% 66% 99%
Przemieszczenia w podporze |l 87% 52% 100%
Przemieszczenia w podporze IlI 89% 77% 93%
Przemieszczenia w podporze 1V 88% 72% 99%
Rozosiowanie (sprzegto) 98% 85% 100%

6.7. Uzgadnianie wartosci zmiennych dodatkowych (BNBM - stopien
i)

Drugi stopien modelu BNBM umozliwiajacy uzgadnianie wartosci zmiennych dodatkowych nie jest
elementem obligatoryjnym. Zastosowanie |l stopnia zapewnia jednak mozliwos¢ jawnego uwzglednie-
nia wiedzy o rozpatrywanym obiekcie.

Zastosowana dekompozycja przestrzenna obiektu badan dla zmiennych dodatkowych umozliwia
budowanie klasyfikatoréow lokalnych OCC. Podejécie takie, chociaz stuszne z punktu modelowania
diagnostycznego, powoduje, ze uzyskane stopnie przynaleznosci do okreslonych klas wartosci zmien-
nych dodatkowych zwigzanych z dang podpora s3 niezalezne od stopni przynaleznosci w pozostatych
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| T ((TP+TN)/(TP+TN+FP+FN))
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Rys. 6.6: Schemat procesu optymalizacji ewolucyjnej dla rozpatrywanego modelu BNBM

podporach. Sytuacja taka jest skutkiem przyjetego wczesniej zatozenia o mozliwosci przestrzenne;
dekompozycji rozpatrywanego modelu maszyny wirnikowej na niezaleznie modelowane podpory to-
zyskowe. Moze to prowadzi¢ do uzyskania wynikéw niezgodnych z podstawowymi prawami fizyki.
Niedogodnos$¢ ta mozna zniwelowaé stosujac |l stopien modelu BNBM, poprzez wprowadzanie wie-
dzy na temat sposobu uzgadniania wartos$ci zmiennych dodatkowych.

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

k k
> Fri+ Y Ryi=0 (6.15)
=1 =1

Y Fyi+Y Ryi=0 (6.16)

Tab. 6.5: Szczegdtowa 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
14 0 0 0 6 P3P
0 16 0 0 4 P3G
0 0 16 0 4 P3L
0 0 0 16 4 P3D
3 7 3 3 245 P3N
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k k—1
Z Fpl; + Z R.l;, =0 (6.17)
=1 i=1

k k—1
> Fyili+ Y Ryili =0 (6.18)
=1 =1

gdzie F, Fyi, Ry, Ry; s sktadowymi poziomymi i pionowymi sit i reakcji, natomiast I; s3 poszcze-
gblnymi odlegtosciami geometrycznymi w ktérych przytozone sg wektory sit i reakcji.

W celu rozwiazania zadania polegajacego na uzgodnieniu wartosci stopni przynaleznosci do
rozpatrywanych klas stanu warto$ci zmiennych pomocniczych zastosowano metode wyréwnawcza
pokazang w [6.3]. Zmodyfikowang posta¢ tej metody opisano ponizej.

Niech kazda klasa wartosci zmiennych dodatkowych
Z; ={21,22, .., 2N} (6.19)

bedzie okreslona elementem reprezentatywnym 7); . ; takim, ze dla kazdej klasy wartosci zmiennych
dodatkowych Z;  j:
ni..g = mazx{z1, 22, ..., 2N } (6.20)
Zatem dla kazdego przyktadu uczacego i testujacego dane s3 wartosci (nie rozmyte) dla klas wartosci
zmiennych dodatkowych 7 j oraz odpowiadajace im stopnie przynaleznosci vy ;.
Dane te dla kazdego przyktadu uczacego tworza pare {n, v}. Przy czym jako warto$¢ obserwowana
uznaje sie wartos¢ iloczynu pary tych liczb w postaci.

L = [o1,09,...,04]; (6.21)

gdzie:
0; = MNiVy; (6.22)

przy czym (n;=idem).
Znajac powyzsze dane oraz r rownan warunkowych w postaci:

Fi(o1 +v1,02 +v9,...;0n +v,) =0 (6.23)

dla ¢ = 1...r gdzie r jest liczbg réwnan warunkowych a v poprawka pozwalajaca na wyréwnanie
obserwacji poszukiwane s3 wartosci poprawek pozwalajace na spetnienie réwnan warunkowych. Po-
niewaz uzyskane rozwigzanie moze posiada¢ nieskonczenie wiele rozwigzan poszukiwane s3 wartosci
v; spetniajace kryterium najmniejszych kwadratéw dla wartosci poprawek.

W] =02 + 03 + 0} + ...+ 0" => min (6.24)

Majac réwnania warunkowe w postaci liniowej réwnania odchytek przyjmuja forme:

[a1v] = a11v1 + a12v2 + ... + a1 pUy F w1 =0 (6.25)
[agv] = ag1v1 + agpv2 + ... + agpvp +wo2 =0
(6.26)
[arv] = a 101 + ar2v2 + oo + AUy +wr =0
gdzie wj
w; = Fi(01 4+ v1,02 + va, ..., 0n + vy,) — Fi(01,09,...,0p) (6.27)

Uktad réwnan (6.25) w postaci macierzowej ma postaé:

A[mcn}v[nxl] + Wirzl] = 0 (628)
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Spetnienie warunku (6.24) przy uwzglednieniu stosownych réwnan warunkowych wymaga znalezienia
ekstremum funkcji Ff:

FL(Vl...na )\1..7‘) = VV — 2)\1[31V} — 2)\2 [agv] — . — 2)\1[arv] (629)

przy czym spetniony jest warunek v > 7.
Podstawowy warunek konieczny dla istnienia ekstremum jest réwny

OFL,
8’1)Z'

= 2'”@' — 2]{1&1,1’ — 2k2a2,i — . — 2krar,i =0 (630)

stad
v; = k‘lau + /ﬁgag,i + ...+ /{Tam' =0 (631)

Podstawiajac réwnania (6.32) do réwnan (6.25) uzyskiwany jest uktad réwnan. Postaé macierzowa
tych réwnan dana jest zaleznoscia:

AAlp mKiga) + Wira) = 0 (6.32)

Wektor wspdtczynnikdéw Lagrange'a jest réwny:

Kipa) = (AA{R, ) wina (6.33)

natomiast poszukiwany wektor poprawek jest réwny:

Vina = (A[TN*R])K[R*H (6.34)

Dla omawianego w poprzedniej sekcjach zadania dotyczacego identyfikacji modelu BNBM, zasto-
sowano powyzsza metode wyréwnawczg. Jako wynik dziatania Il stopnia modelu uzyskano zmodyfi-
kowane wartosci stopni przynaleznosci uwzgledniajace statyczne réwnania réwnowagi rozpatrywanego
uktadu maszyny wirnikowej. Metoda ta, ze wzgledu na zbyt mata liczbe klas wartosci w przestrzeni
zmiennych dodatkowych nie przyniosta wymiernych korzyéci w postaci poprawy skutecznosci klasyfi-
katora BNBM.

Konieczne jest zatem prowadzenie dalszych badan z uwglednieniem bardziej szczegbétowego po-
dziatu w przestrzeni zmiennych dodatkowych. W tym celu klasy wartosci powinny nie tylko uwzgled-
niaé kierunek reakcji, ale tez ich warto$¢ przyblizong np. reakcja bardzo duza, reakcja duza, reakcja
mata, reakcja dopuszczalna itp..

6.8. Whioski

Na podstawie przeprowadzonych badan, stwierdzono przydatnos$é proponowanej metody jako metody
modelowania diagnostycznego. Podstawowa zaletg tej metody jest mozliwo$¢ implementowania wie-
dzy zaréwno w postaci relacji diagnostycznych np. jak w powyzszym przyktadzie w stopniu trzecim,
jak i wiedzy ogblnej, czyli np. praw fizyki w drugim stopniu modelu. Uzyskane wyniki dla przedsta-
wionego modelu mozna uzna¢ za zadowalajace jak réwniez potwierdzajace wtasnosci uogdlniajace
omawianego modelu. Istotna zaletg klasyfikatora BNBM, w poréwnaniu z prostymi klasyfikatorami,
jest jego wysoka trafno$¢ potaczona z dobra doktadnoscia klasyfikacji. Na jako$¢ klasyfikatora w
znacznym stopniu wptywa optymalizacja podziatu zmiennych dodatkowych.
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