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ZAAWANSOWANE METODY WNIOSKOWANIA
DIAGNOSTYCZNEGO

Streszczenie. Celem diagnostyki technicznej jest identyfikacja stanu obiektu
technicznego. Podstawg wnioskowania diagnostycznego sg symptomy, ktdre identyfikuje sie
gtébwnie na podstawie analizy sygnatow resztkowych. Referat dotyczy wybranych,
zaawansowanych metod wnioskowania diagnostycznego rozwijanych w latach poprzednich
oraz obecnie w Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej. W referacie
przedstawiono przeglad metod reprezentacji wiedzy metod oraz metod wnioskowania
diagnostycznego stosowanych najczesciej w diagnostyce maszyn. W koricowej czesci referatu
pokazano przyktad zastosowania wnioskowania diagnostycznego z uwzglednieniem
kontekstu.

ADVANCED METHODS OF DIAGNOSTIC INFERENCE

Summary. The goal of technical diagnostics is to identify the state of a technical object.
The bases of diagnostic inference are symptoms, which are mainly identified on the basis of
analysis of residual signals. The paper deals with advanced methods of diagnostic inference
developed in Department of Fundamentals of Machinery Design of Silesian University of
Technology. It includes a review of approaches to knowledge representation and diagnostic
inference. In the last part of the paper an example of application of diagnostic inference with
the use of contexts was presented.

1.Wstep

Zadaniem diagnostyki technicznej jest identyfikacja stanu obiektu (maszyny Ilub
procesu), ktorej celem jest detekcja i lokalizacja uszkodzen. Obecnie badania diagnostyczne
polegajg gtéwnie na obserwacji zaréwno proces6w uzytecznych takich jak wytworzona
energia czy ci$nienie medium roboczego, procesdw zwigzanych z dziataniem obiektu, czego
przyktadem sa predkos¢ obrotowa elementéw wirujacych, temperatura substancji
smarujacych, ale przede wszystkim tak zwanych proceséw resztkowych, ktére sg
niezamierzonym efektem dziatania maszyny, a ktére zawsze towarzyszg temu dziataniu.
Przyktadami takich proceséw sg drgania i halas. Obserwowane procesy nazywa sie w
diagnostyce maszyn sygnatami. Sygnatem definiuje sie przebieg dowolnej wielkosci fizycznej
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mogacej by¢ nosnikiem informacji [3,5], Dziatania, ktérych celem jest wyznaczenie cech
sygnatéw, nazywa sie analizg sygnatu. Cechg sygnatu nazywa sie uporzadkowang pare
{nazwa cechy, warto$¢ cechy} [4] lub {atrybut cechy, warto$¢ cechy} [16]. Cechy, a w
szczegdlnosci ich wartosci, sa symptomami stanu obiektu. Wartosci cechy moga $wiadczy¢
zarébwno o tym, ze w obiekcie nie wystgpita zadna nieprawnos¢, jak réwniez o miejscu i
rodzaju niesprawnosci.

Symptomy diagnostyczne sg podstawg metod wnioskowania diagnostycznego. Biorac
pod uwage kierunek wnioskowania, metody rozumowania, stosowane w diagnostyce maszyn,
mozna podzieli¢ na metody dedukcyjne, redukcyjne, przez analogie oraz z uwzglednieniem
kontekstu [35].

Metody wnioskowania diagnostycznego oparte sg giownie na rozumowania
dedukcyjnym, ktore charajteryzuje sie tym, ze kierunek rozumowania jest zgodny z
kierunkiem wynikania logiczego. Innym schematem rozumowania jest redukcja, ktora
charakteryzuje sie odwrotnym kierunkiem rozumowania w poroéwnaniu z dedukcja.
Szczeg6lnym przypadkiem redukcji jest indukcja niezupetna, ktdra polega na przyjeciu
okreslonego stwierdzeniu za prawdziwe na podstawie odpowiednio licznego zbioru
przyktadéw. Whnioskowanie indukcyjne jest zawodne. Wnioskowanie przez analogie polega
na przyjeciu okreslonego rozwigzania na podstawie zbioru przyktadéw, wsréd ktérych
poszukuje sie analogii do badanego przypadku. Podejscie to nosi nazwe wnioskowania
opartego na przykladach (ang. Case-based reasoning, CBR). Wnioskowanie z
uwzglednieniem  kontekstu polega na poszukiwaniu okre$lonego rozwigzania z
uwzglednieniem kontekstu, ktéry okresla zakres wiedzy i danych potrzebny do znalezienia
rozwigzania. Ten rodzaj wnioskowania nazywa sie wnioskowaniem z uwzglednieniem
kontekstu (ang. Context-based reasoning, CxBR).

Referat dotyczy wybranych, zaawansowanych metod wnioskowania diagnostycznego
rozwijanych obecnie w Katedrze PKM Politechniki Slaskiej. Rozwazajac problem
wnioskowania diagnostycznego nie mozna pomina¢é metod reprezentacji wiedzy
wykorzystywanej w procesie formutowania diagnozy. W referacie przedstawiono przeglad
metod reprezentcji wiedzy stosowanych najczesciej w diagnostyce maszyn. Oprocz
charakterystyki metod wnioskwoania diagnostycznego najczesciej wykorzystwyanych w
systemach diagnostycznych opisano takze metody nowe, bazujace na na CBR i CxBR, ktore
sg obecnie bardzo dynamicznie rozwijane. W koricowej cze$ci referatu pokazano przykiad
wnioskowania diagnostycznego z zastosowaniem sceny dynamicznej.

2. Metody reprezentacji wiedzy

Podstawg identyfikacji stanu obiektu technicznego jest wiedza dotyczaca badanych
obiektéw. Wiedza ta moze by¢ gromadzona i reprezentowana na wiele sposobéw. Metody
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gromadzenia i zapisu wiedzy sg przedmiotem wielu opracowan i sg czesto réznie rozumiane
[12,15,16,18,35].

Metody reprezentacji wiedzy dzieli sie na reprezentacje za pomocg jezyka naturalnego
oraz za pomocg zbioru symboli [12,35]. Przyktadem pierwszej grupy metod jest wiedza
zapisana w postaci opiséw literaturowych. Ze wzgledu na ztozony charakter opiséw w jezyku
naturalnym ten sposéb reprezentacji wiedzy jest nieprzydatny w systemach komputerowych.
Dla potrzeb takich systemoOw stosuje sie reprezentacje wiedzy w postaci symbolicznej.
Wyrdznia sie zapis wiedzy w postaci proceduralnej i deklaratywnej [12,15,16,35].

Proceduralna reprezentacja wiedzy polega na jej zapisie w postaci procedur lub
algorytmoéw okreslajacych sposob postepowania podczas realizacji okre$lonego zadania.
Przyktadem zapisu proceduralnego moze by¢ sposéb postepowania prowadzacy do
identyfikacji okreslonego rodzaju uszkodzenia obiektu technicznego. W przypadku tym
procedura bedzie okresdlata kolejnos¢ testow i analizy okreslonych sygnatéw diagnostycznych.

Deklaratywna reprezentacja wiedzy, stosowana najczesciej w metodach wnioskowania
diagnostycznego, polega na zapisie wiedzy w postaci stwierdzen lub regut. Przyktadami tego
sposobu reprezentacji wiedzy sg bazy danych.

Badania literaturowe wykazuja, ze do najczesciej stosowanych metod zapisu wiedzy
zalicza sie [12] jej reprezentacje w postaci stwierdzen, regut, sieci semantycznych, ram i
scenariuszy.

Stwierdzenie w formie podstawowej zapisuje sie w postaci uporzadkowanej trojki [6,12]:

x{0.a.v), (1)

gdzie: o oznacza rozpatrywany obiekt, a jest atrybutem obiektu, a v wartoscig tego atrybutu.
Tre$¢ stwierdzenia jest czesto rozszerzana o dodatkowe wartosci, takie jak: t, ktére oznacza
przedziat czasu, w ktérym obiekt o jest rozpatrywany, w przypadku definiowania stwierdzen
dynamicznych, b, ktéra jest miarg przekonania o prawdziwosci stwierdzenia, w przypadku
definiowania stwierdzen przyblizonych, u> ktérajest waga danego stwierdzenia. Przyktadem

stwierdzeniajest:

x(sygnal, wartos¢_srednia, 3.5) 2)

Reguta nazywa sie nastepujacy zapis [6, 12]:

f PRZESEANKA then KONKLUZJA (3)

Czesci reguly nazywane przestanka i konkluzja moga by¢é zapisywane w postaci

stwierdzen w formie podstawowej, stwierdzen dynamicznych (reguty dynamiczne) lub

przyblizonych (reguty przyblizone). Przyktadem moze byé nastepujaca reguta:
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if W widmie drgan wystgpita sktadowa 2X
then Przecigzenie (4)

W czesci konkluzji moze wystgpi¢ nie tylko wniosek, ale takze zalecenie wykonania
dodatkowych testéw lub procedur. Taka reguta nosi nazwe reguty dziatania. Przyktadem
reguty dziatania moze byc:
if W widmie drgan wystgpita sktadowa 2X
then Zbadaj réznice faz drgar w kierunku pionowym (5)

Zapis stwierdzern w postaci sieci semantycznych umozliwia reprezentacje relacji
wystepujacych miedzy stwierdzeniami. Relacje te sa rozumiane jako iloczyny kartezjanskie
zbioréw obiektéw, atrybutéw obiektéw i wartosci atrybutéw [6].

Ramg nazywa sie strukture [6] ztozong z klatek, w ktérych wpisywane sg nazwy cech
obiektu oraz ich wartosci. Zapis wiedzy w postaci ram jest podstawa reprezentacji wiedzy w
postaci przyktadow, na ktérych bazuje wnioskowanie oparte na przyktadach (ang. Case-based
Reasoning, CBR).

Reprezentacja wiedzy w postaci scenariuszy zostata oparta na teorii opisanej w [20],
Scenariusz jest strukturg podobng do ramy, w ktorej wyréznia sie takze klatki, zawierajace
opisy scen oraz ich elementy. Taka reprezentacja wiedzy pozwala na zapis sekwencji zdarzen.
Scenariusze sa podstawg wnioskowania opartego na kontekscie (ang. Context Based
Reasonins, CxBR). Sposob reprezentacji wiedzy diagnostycznej determinuje czesto
zastosowanie okreslonej metody wnioskowania.

3. Metody wnioskowania diagnostycznego

Metody wnioskowania diagnostycznego to sposoby interpretacji zgromadzonej wiedzy
dotyczacej pewnej grupy badanych obiektéw. Jak opisano we wstepie, bazujg one na
rozumowaniu dedukcyjnym. Metody te mozna podzieli¢ na wiele sposobdw. Szczeg6towy
podziat tych metod, uwzgledniajgcy spos6b reprezentacji wiedzy oraz jej specyfikacje,
zamieszczono w [12,15,16,35], gdzie wyr6zniono metody eksperckie i oparte na modelu.

Przeglad metod wnioskowania zamieszczony w niniejszym rozdziale nie jest kompletny.
Sposrod metod opisywanych w literaturze wybrano tylko te, ktére sa najczesciej
wykorzystywane w diagnostyce maszyn. Opisano takze takie metody, ktére sg lub byty
przedmiotem badan w katedrze PKM Politechniki Slaskiej.

3.1. Eksperckie metody wnioskowania diagnostycznego
W grupie metod eksperckich wyréznia sie sposoby wnioskowania bazujace na danych
numerycznych oraz metody bazujgce na wiedzy reprezentowanej symbolicznie. Do grupy

pierwszej zalicza si¢ miedzy innymi metody rozpoznawania obrazéw oraz sieci neuronowe.
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Druga grupe metod wnioskowania stanowig miedzy innymi tablice decyzyjne i systemy
doradcze.

Sieci neuronowe, ich podstawy oraz zastosowanie sg opisywane w wielu publikacjach.
Do najwazniejszych polskich opracowan z tego zakresu nalezg [12,23]. Opracowania te
wskazujg na bardzo r6znorodne mozliwos$ci zastosowania metod bazujacych na teorii modeli
neuronowych. Przeglad oraz przyktady zastosowan sieci neuronowych w diagnostyce maszyn
zamieszczono w [12], Sie¢ neuronowa zbudowana jest z pofgczonych ze soba komorek
nazywanych neuronami. Neuron jest komorka, ktéra po przekroczeniu pewnego progu
aktywacji, okreslonego przez funkcje aktywacji (np. skokowg lub sigmoidalng), wykonuje
samodzielne obliczenia. Model matematyczny neuronu okresla réwnanie [12]:

(6)

p=1

gdzie upjest wejsciem neuronup=1,2...,P, uOjest progiem aktywacji neuronu, wp - waga, af()
jest funkcj g aktywacj i.

Sie¢ neuronowa ma budowe warstwowg. Wyroznia sie warstwe wejsciowg, wyjsciowq i
warstwy ukryte. Sieci bez warstw ukrytych nazywane sg perceptronami. Sieci tego rodzaju
oraz ich modyfikacje sg bardzo czesto stosowane w systemach diagnostycznych.

Zagadnienia rozpoznawania obrazow, w szerokim ujeciu, obejmujg duzg grupe metod
zwigzanych zaréwno z pozyskiwaniem, przetwarzaniem, analizg jak i rozpoznawaniem
obrazéw. Polski termin ,,obraz” jest odpowiednikiem dwdch terminéw angielskich: image,
ktéry odpowiada dostownemu znaczeniu stowa ,,0braz” oraz pattern, ktory jest rozumiany
jako wzorzec, aw szczeg6lnym przypadku takze obraz dostownie rozumiany.

Dane przetwarzane za pomocg metod rozpoznawania obrazéw majg zawsze posta¢ opisu
obrazu. Zadanie rozpoznawania obrazu jest zadaniem klasyfikacji, ktore polega na
przyporzadkowaniu rozpoznawanego obiektu do znanej klasy. Klasa jest reprezentowana
przez wzorzec [8,12,22,24,25], W szczegblnym przypadku wzorcem moze by¢ takze obraz,
czego przyktadami sg: obrazy termowizyjne, zdjecia mikroskopowe, wykresy, zdjecia
rentgenowskie, czy wyniki badan ultrasonograficznych. Innymi przyktadami obrazéw moga
by¢ sygnaty dzwiekowe lub sktady substancji chemicznej.

W diagnostyce technicznej stan obiektu jest identyfikowany na podstawie charakterystycznej
grupy symptomow, Kktére stanowig wzorzec stanu. Zagadnienia identyfikacji stanu
technicznego nazywane sa rozpoznawaniem obrazéw.

Metody rozpoznawania obrazéw mozna podzieli¢ na dwie grupy. Pierwsza bazuje na
opisie obrazu w postaci zbioru charakterystyk. Do grupy tej zalicza sie metody minimalno-
odlegtosciowe, aproksymacyjne, funkcji potencjalnych, statystyczne oraz wykorzystujgce



sieci neuronowe. Drugie podejscie zwigzane jest z zastosowaniem syntaktycznego opisu
obrazu. Syntaktyczny opis obrazu wykorzystuje metody: ciggowe, drzewowe i grafowe.

Metody minimalnoodleglo$ciowe [8,21] sg bardzo znang grupa metod rozpoznawania
obrazéw. Polegajg one na wyznaczaniu pewnej miary (metryki), ktora okresla odlegtos¢
rozpoznawanego obiektu od jego wzorca (obrazu). Obiekt jest zaliczany do tej klasy, dla
ktérej odlegtos¢ miedzy obiektem i wzorcem reprezentujgcym klase jest najmniejsza.
Przyktadem tego sposobu rozpoznawania obrazow jest metoda najblizszego sgsiada oraz jej
odmiany.

Metody aproksymacyjne [8,21] polegaja na okresleniu funkcji przynaleznosci obiektu do
klasy. Funkcja ta jest aproksymowana na podstawie zbioru obiektow, ktory traktuje sie jako
zbior uczacy. Podstawowym problemem w tym przypadku jest okreslenie tzw. funkcji
bazowych, ktdre sg podstawa aproksymacji.

Metody funkcji potencjalnych [8,21] sg podobnym rozwigzaniem do dwdch poprzednich
sposobdw rozpoznawania obrazéw. W tym przypadku funkcja przynaleznosci obiektu do
klasy jest tworzona jako ztozenie funkcji sktadowych. Funkcje te sg silnie malejgce. Ich
posta¢ jest analogiczna do funkcji okreSlajacej rozktad potencjatu elektrycznego wokot
okreslonego punktu. Z tego powodu funkcje sktadowe nazywane sg funkcjami potencjalnymi.

W przypadku zastosowania metod statystycznych [8,21] zbidér cech opisujgcych obrazjest
traktowany jako obserwacje statystyczne. Rozpoznawanie obrazéw sprowadza sie do
weryfikacji hipotez statystycznych. Wyro6znia sie takze grupe metod, w Kktérych
rozpoznawanie bazuje na regule klasyfikacji Bayesa, opisane zaleznoscig (10) podang w
dalszej czesci referatu.

Sieci neuronowe [12,23] sa obecnie wykorzystywane w wielu dziedzinach. Jednym z ich
zastosowan jest rozpoznawanie obrazéw. Zadanie to jest realizowane poprzez trenowanie
sieci i nauczenie jej rozpoznawania obiektéw nalezacych do zbioru danych trenujacych.
Gtéwne zatozenia zastosowania oraz cechy sieci neuronowych opisano w poprzednim
punkcie.

Metody wykorzystujace syntaktyczny opis obrazu [8,21] w postaci ciggu, drzewa lub
grafu wymagajg zdefiniowania gramatyki, ktdra okresla sposéb generowania opisu obrazu.
Dla zdefiniowanej gramatyki okresla sie tzw. analizator syntaktyczny, nazywany takze
automatem rozpoznajgcym.

W przypadku metod ciggowych gramatyka nazywa sie¢ uporzadkowang czworke:
gc=(nT,nN,p,S), @)

gdzie flri sg odpowiednio zbiorem symboli terminalnych i nieterminalnych, P jest -

zbiorem projekcji, a S - zbiorem symboli startowych. Zbiér projekcji okresla rozpoznane
sekwencje symboli terminalnych (stowa), ktére oznacza sie za pomocg symboli

nieterminalnych. Rozréznia si¢ kilka przypadkéw definiowaniajezyka ciaggowego za pomocga
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gramatyki. Odmiany te okre$lajg strukture generowanych ciggéw, a w szczego6lnosci
wystepowanie w nich symboli nieterminalnych oraz ich zastepowanie okreslonym ciggiem
symboli terminalnych.

W metodach drzewowych jezyki opisu obrazu definiuje gramatyka, ktdra jest czworka, w
przypadku drzew o nieskierowanych krawedziach i pigtka dla skierowanych krawedzi drzewa.
Drugi przypadek gramatyki definiuje sie jako:

Gd= (i2,r,r,P,Z), (8)

gdzie Q jest suma zbiorow CIT i QNc, r jest funkcjg okreslajgcg przypisywanie symboli
wierzchotkom drzewa, P jest zbiorem produkcji, a Z jest zbiorem symboli startowych. Przez
produkcje rozumie sie w tym przypadku fragmenty drzewa opisu obrazu.

Gramatyka grafowa, okreslajacajezyk opisu obrazu, jest definiowana jako:

Gg=(",Q,r,P,S), o)

gdzie N jest zbiorem symboli nieterminalnych wierzchotkéw grafu, O to zbiér symboli
terminalnych, I~ jest zbiorem symboli przypisywanych krawedziom grafu, S jest zbiorem
symboli startowych, P jest zbiorem produkcji.

Tablica decyzyjna [4,11,12] jest uporzadkowanym zbiorem regut, ktdry moze stanowic
reprezentacje wiedzy lub byé Srodkiem wspomagajgcym wnioskowanie diagnostyczne.
Tablica decyzyjna skilada sie z czterech czeSci zawierajgcych opis testdw lub pytan,
odpowiedzi na te pytania, opis konkluzji lub dziatan oraz czes¢, w ktorej konkluzje sg
przypisywane do okreslonych regut. Reguty w tablicy zapisywane sa w kolumnach i sa to
zwykle reguty ztozone. Odpowiedzi na testy i pytania okreslaja tresci zawarte w czesciach
przestankowych tych regut. Najprostszym przypadkiem jest odpowiedz o postaci tak lub nie.
Odpowiedzi mogg przyjmowaé takze bardziej ztozong posta¢ w przypadkach, gdy reguty
zawarte w tablicach sg regutami dynamicznymi badz przyblizonymi.

System doradczy jest zbiorem programéw komputerowych, ktoérych dziatanie polega na
formutowaniu wnioskdw na podstawie wiedzy z okreslonej dziedziny [6]. Gtownymi
elementami systemu doradczego sg: ukiad objasniajacy, uktad wnioskujacy, baza wiedzy i
baza danych. Wnioskowanie w systemach doradczych moze odbywac sie na wiele sposobdéw.
Do najwazniejszych publikacji z zakresu tej tematyki naleza: [6,11,12,15,16]

3.2. Whnioskowanie diagnostyczne oparte na modelu

Grupe metod wnioskowania diagnostycznego bazujacych na modelu podzielono na metody

oparte na analizie niespdjnosci oraz metody umozliwiajgce analize relacji przyczynowo-



skutkowych miedzy uszkodzeniami diagnozowanego obiektu. W diagnostyce maszyn
wykorzystuje sie najczesciej metody z drugiej grupy. Przyktadami sg bardzo czesto stosowane
drzewa uszkodzen, drzewa sprawdzen oraz sieci przekonan.

Drzewa uszkodzen (ang. fault trees) charakteryzujg sie strukturg umozliwiajacg
reprezentacje zaleznosci przyczynowo-skutkowych miedzy uszkodzeniami [6,15]. Wezly
drzewa reprezentuja zdarzenia, ktore sg uszkodzeniami. Wyréznia sie:

- zdarzenia podstawowe, ktére jednoznacznie okreSlajg element uszkodzony i rodzaj
uszkodzenia,

- zdarzenia nierozpoznane, ktére wymagaja przeprowadzenia dodatkowych testow lub
uzupetnienia danych,

- zdarzenia ztozone, ktére sg wynikiem wystapienia innych zdarzen.
Relacje miedzy zdarzeniami odpowiadajg gateziom drzewa. Zdarzenia sg powigzane ze

sobg za pomoca operatoréw logicznych.

Drzewo sprawdzenn ma strukturg okreslajaca kolejnos¢ wykonywania testéw [4, 15].
Wezly drzewa sprawdzen odpowiadajg przeprowadzanym badaniom. Gatezie drzewa
reprezentujg kolejnos¢ ich wykonywania zgodnie z wynikami poszczegélnych testéow lub
badan.

Sieci przekonan, nazywane takze sieciami bayesowskimi, sg oparte na wnioskowaniu za
pomoca metod statystycznych, wykorzystujacych twierdzenie Bayes’a o nastepujacej postaci
[12]:

P(AiB)=-"=mAm, (10)
P(B) P(B)

gdzie P(A) i P(B) sa odpowiednio wartosciami prawdopodobienstwa tego, ze stwierdzenia A i
B sg prawdziwe, P(A,B) jest prawdopodobienstwem #gcznym okreslajgcym wartos¢ miary
prawdopodobienstwa tego, ze stwierdzenia A i B sg jednocze$nie prawdziwe, P(A|B) jest
prawdopodobieAstwem warunkowym, okreslajagcym miare przekonania o tym, ze
stwierdzenie A moze byé uznane za prawdziwe wtedy, gdy stwierdzenie B jest prawdziwe.
Sie¢ przekonan jest acyklicznym grafem o skierowanych gateziach. Wezty grafu reprezentuja
stwierdzenia oraz wartosci okreslajgce stopnie przekonania o prawdziwosci stwierdzen.
Gateziom drzewa odpowiadajg tabele zawierajgce wartosci prawdopodobienstw
warunkowych wszystkich stwierdzen, ktdre sg potgczone danggateziag. Wnioskowanie w sieci
polega na identyfikacji prawdopodobienstw kolejnych weztow. Dla danego wezta uwzglednia
si¢ prawdopodobienstwa weztéw lezacych wyzej w hierarchii sieci. Wezly te na nazywane sg
rodzicami.
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4. Wnioskowanie oparte na przyktadach

Whnioskowanie oparte na przyktadach (ang. Case-based Reasoning, ang. CBR)jest czesto
nazywane w polskiej literaturze wnioskowaniem przez analogie [2,33,34]. Ten sposob
whioskowania rozwinat sie w latach 70. jako kontynuacja teorii skryptéw [20], a obecnie jest
to jedna z bardziej dynamicznie rozwijajagcych sie metod uczenia maszynowego i
automatycznego wnioskowania [2,33,34],

Whnioskowanie bazujace na przypadkach polega na rozwigzywaniu probleméw poprzez
poszukiwanie najbardziej podobnych rozwigzahn probleméw juz rozwigzanych (rys. 1) i ich
adaptacje. Nowe przyktady sg nastepnie dopisywane do bazy przyktadéw.

Spoérod bardzo wielu obszaréw zastosowan tych metod mozna wymienié¢ diagnostyke
medyczng sterowanie lotami samolotéw czy diagnostyke procesdéw technologicznych [2,11,19].

0.8

Y1l Y1
0.5
Y2 Y2
0.6
Y3 Y3
0.8
Y4 Y4
Diagnoza D1 — Diagnoza ???

Podobiefistwo = 1/N (6*0,8 + 1*0,1 + 1*0,4 + 6*0,6 + 5*0,8)

Rys. 1. Przyktad przeszukiwania bazy przyktadéw
Fig. 1. Example ofsearching a case base

Whnioskowanie oparte na przyktadach jest nazwg duzej grupy metod, w ktorej wyroznia
sie miedzy innymi wnioskowanie oparte na wzorcach, analogii oraz na przykfadach.

5. Wnioskowanie oparte na kontekscie

Whnioskowanie oparte na kontekstach (ang. Context-based Reasoning, CxBR) opisano po
raz pierwszy w latach 80 w USA [8,14], Jest ono obecnie intensywnie rozwijane za granicg
[18,9,10], Wnioskowanie oparte na kontekscie mozna scharakteryzowac jako automatyczne
whnioskowanie analogiczne w skutkach do zachowan ludzkich podczas podejmowania decyzji,
np. w czasie dziatan militarnych lub obstugi pojazdu. Kontekstem w tym przypadku jest ciag
nastepujacych po sobie sytuacji, dla ktorych charakterystyczna jest zmiana warunkow
otoczenia i zmiana parametréw charakterystycznych, np. dla obstugiwanego obiektu.
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02
Rys. 2. Przyktad obserwacji opartej na kontekstach [8]
Fig. 2. Example of observation based on contexts [8]

Istota tego wnioskowania jest wykorzystywanie podzbioru istotnych (w zaleznosci od
kontekstu) informacji bez potrzeby przeszukiwania wszystkich dostepnych danych. Podstawg
whnioskowania opartego na kontekstach sg dwa zatozenia [8]. Pierwsze zwigzane jest z tym, ze
podczas wnioskowania nie wykorzystuje sie calej posiadanej wiedzy, a jedynie fragment
zwigzany z kontekstem rozpatrywanego zagadnienia. Drugie dotyczy obserwacji tego samego
obiektu przeprowadzanych w réznych kontekstach. Stwierdza sie, ze obserwacje te sg ze sobg
zgodne. Obserwacja obiektu w okreslonym kontekscie, w szczeg6lnosci w kilku kontekstach,
ma stanowic¢ caty obraz obiektu.

Na rysunku 2 pokazano przyktad obserwacji przezroczystej skrzynki z przegrodami
zawierajgcymi kule. Skrzynka obserwowana jest przez dwoch obserwatoréw O1 i 02, ktérych
obserwacje umozliwiajg otrzymanie petnego obrazu obiektu.

Taki sposéb wnioskowania pozwala na roztozenie obserwacji ,,ztozonych” na obserwacje
»proste”. W przypadku wnioskowania opartego na kontekstach nie okresla sie jednoznacznie
sposobu reprezentacji wiedzy. Wiedza moze by¢ reprezentowana w formie regut lub
przyktadow.

Uwzglednianie kontekstu podczas realizacji procedur wnioskowania diagnostycznego
polega na interpretacji cech sygnatow w wybranym kontekscie. Przyktadem takiego podejscia
jest rozpatrywanie sygnatow w kontekscie symptoméw charakterystycznych dla danego
podzespotu maszyny (przektadni,czy zespotu wirnika). Zmiana kontekstu w potocznym
rozumieniu powoduje zmiane zbioru cech sygnatéw diagnostycznych branych pod uwage
podczas formutowania diagnozy.

Przeprowadzone badania literaturowe wskazujg na to, ze wnioskowanie oparte na
kontekstach nie bylo dotychczas stosowane w Polsce dla opisywanych probleméw. Metody te,
opisane po raz pierwszy w latach 80 [33], sg obecnie intensywnie rozwijane za granicg [8,9]
[10,14].

6. Przykiad zastosowania wnioskowania diagnostycznego z uwzglednieniem
kontekstu

Whnioskowanie diagnostycznez uwzglednieniem Kkontekstu jest obecnie jednym z
kierunkéw badan prowadzonychw Katedrze PKM Politechniki  Slaskiej. Podstawa
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wnioskowania sg wyniki sygnatéw rejestrowanych podczas dziatania maszyny wirnikowej.
Sygnaly te sa ztozone, stad interpretacja ich wynikdéw jest czesto trudna. Celem
opracowywanej metody wnioskowania z uwzglednieniem kontekstu jest uproszczona oraz
czeSciowa automatyzacja procedur wnioskowania.

Podstawag opracowywanej metody jest zastosowanie koncepcji sceny dynamicznej
[26,27,28,29,30,32]. Koncepcja ta jest rowniez wynikiem badan prowadzonych w Katedrze
PKM.

6.1. Scena dynamiczna w diagnostyce maszyn

W potocznym rozumieniu scena dynamiczna jest zbiorem obiektow, ktérych cechy
charakterystyczne, takie jak: potozenie, kolor, wielkos$¢ sg funkcjami czasu. W opisywanych
badaniach scena dynamiczna jest wynikiem obserwacji dziatania maszyny i analizy sygnatow
zarejestrowanych podczas tego dziatania.

Przyktadami obiektdw sceny sg cechy sygnatow, takie jak: przebiegi wartosci $rednich,
Sredniokwadratowych, funkcja korelacji, kowariancji lub charakterystyki czasowo-
czestotliwosciowe (rys.3). Wymienione cechy moga by¢ wyznaczane w réznych dziedzinach
(moga by¢ funkcjami réznych parametréw, czasu lub czestotliwosci) i sg zapisywane jako
macierze lub wektory o réznych rozmiarach.

Istotg analizy sceny oraz interpretacji jej obiektow jest to, ze wynikiem zastosowania
odpowiednich przeksztatcen moga by¢ informacje dotyczace nie tylko zmiennego dziatania
maszyny, ale takze ich okreélona interpretacja. Mozliwa jest rdéwniez identyfikacja
oddziatywan zachodzacych miedzy maszyng i jej otoczeniem oraz zjawisk zachodzacych w

otoczeniu maszyny.
6

Rys. 3. Przyktady cech sygnatow diagnostycznych [32]
Fig. 3. Example of features of diagnostic signals [32]

Opracowany spos6b analizy sceny bedacej zbiorem obiektow w postaci cech sygnatéw

diagnostycznych (rys.4) [26,32] oparto na analogii do analizy sceny w potocznym
rozumieniu, ktora charakteryzuje sie rozpatrywaniem obiektéw z uwzglednieniem kontekstu.
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Rys. 4. Schemat sceny dynamicznej zawierajacej cechy sygnatéw diagnostycznych [32]
Fig. 4. Schemc of dynamie scene containing fcatures ofdiagnostic signals [32]

Przyktadem takiej interpretacji moze by¢ traktowanie pewnych obiektéow jako
pierwszoplanowych, innych jako drugoplanowych.

Przejscie do innej piaszczyzny spojrzenia na scene zwigzane jest z uwzglednieniem
kontekstu zwigzanego z identyfikacjg ruchu obiektéw czy przynaleznoscig obiektéw do
zbioréw bedacych tltem, zaktéceniem lub zbiorem obiektéw dostarczajacych okreslonych
informacji.

6.2. Zapis sceny

Scena dynamiczna, rozumiana jako zbior wynikow analizy sygnatow diagnostycznych,
wymaga okre$lonego sposobu zapisu. Jednym z gtéwnych zatozen opracowywanych metod
byta mozliwos¢ zastosowania prostych algorytmow interpretacji wynikow analizy sygnatow
oraz automatycznej identyfikacji ich zmian. Przyjeto, ze scena dynamiczna jest zapisywana w
formie prostych macierzy zapisywanych analogicznie do dwubarwnych obrazéw cyfrowych
[13,17,28]. Szczeg6towy opis przeksztatcania cech sygnatéw pominieto w referacie.
Przetwarzanie cechy sygnatu przebiega w kilku etapach ijest zalezne od tego, czy cecha jest
funkcja jednego lub dwo6ch argumentéw. Ostatni etap przetwarzania cechy polega na jej
zapisie do postaci macierzowej analogicznie do macierzy reprezentujgcych obrazy cyfrowe.
Przyktady takich obrazéw pokazano narys. 5 i 6.

0 1 2 3 4 5 S 7 S 9 10
Rys. 5. Obraz reprezentujacy cechy, ktore sg funkcjamijednego argumentu (z rys.3) [32]
Fig. 5. Image representing features, which are one-argument functions (form Fig.3) [32]
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Rys. 6. Obrazy reprezentujace cechy, ktore sg funkcjami dwdch argumentéw (z rys.3) [32]
Fig. 6. Image representing signal featurcs, which are two-argument functions (form Fig.3) [32]

Na rysunku 6 pokazano cechy zidentyfikowane na podstawie charakterystyki czasowo-
czestotliwosciowej (rys.3). Pokazane obrazy reprezentuja przekroje charakterystyki
odpowiadajgce sktadowym sygnatu. Obrazy te zawierajg przebiegi amplitudy przeksztatcen
czestotliwosci zidentyfikowanych skfadowych.

Celem przeksztatcenn wynikdw analizy sygnatow jest wyeliminowanie niewielkich zmian
wartosci cechy, ktére nie sg istotne z diagnostycznego punktu widzenia, oraz umozliwienie
zastosowania prostych metod identyfikacji zmian. Istotnym problemem jest w tym przypadku
przeksztatcanie charakterystyk czasowo-czestotliwosciowych. Z punktu widzenia mozliwosci
identyfikacji poprawnej diagnozy najistotniejsza jest poprawna identyfikacja sktadowych
sygnatu i ich zmian.

Kolejne etapy analizy sceny dynamicznej zostaty zrealizowane za pomoca metod analizy
danych opartych na sposobach analizy obrazéw. Analiza sceny zostata przeprowadzona w
trzech etapach. Pierwszy etap to identyfikacja zmian za pomoca metod przetwarzania
obrazéw. Kolejny etap polegat na przeksztatceniu zmian do postaci opisu obrazu za pomoca
metod bazujacych na opisie syntaktycznym. Etap ostatni, zwigzany z formutowaniem

whniosku, polega na rozpatrywaniu sceny z uwzglednieniem kontekstu.

6.3. Identyfikacja zmian cech sygnatow

Identyfikacja zmian wartosci cech sygnatéw jest na etapie obecnym ograniczona do
wykrywania charakterystycznych miejsc na obrazach cyfrowych, co zostato przeprowadzone
za pomoca konwolucyjnych metod filtracji obrazéw. W przypadku cyfrowej filtracji obrazéw
odpowiednikiem impulsowej odpowiedzi filtru jest macierz nazywana matrycg lub maska
filtru. Maske, wraz z przyktadem, przedstawia sie jako macierz [13,21,24]:
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W ramach badan zastosowano takze maski zaczerpnigte z literatury oraz zdefiniowane w
czasie badan [13,21,24], Najlepsze wyniki uzyskano za pomocg zmodyfikowanego algorytmu
filtracji liniowej [13,29] przy zastosowaniu maski Sobela, wykrywajacej linie pionowe (11).
Efektem zastosowania algorytmu filtracji liniowej jest réwniez macierz zapisana
analogicznie do dwubarwnych obrazéw. Macierz zawiera pojedyncze warto$ci odpowiadajace
chwilom czasu, w ktérych poziom okres$lonej wartosci cechy ulegt zmianie [5,11], Przyktady
obrazéw reprezentujacych zmiany warto$ci cech sygnatéw z rys. 2 pokazano na rys. 7.

300
200 1]
w |1

Rys. 7. Obrazy reprezentujace zmiany wartosci cech, ktore sg funkcjami dwoch argumentéw
(zrys.3i6)[32]

Fig. 7. Images representing changes of values of signal features (two-argument functions)
(from Fig.3 and 6) [32]

6.4. Syntaktyczny zapis zmian

Kolejny etap realizacji metody polega na zapisie identyfikowanych zmian w macierzach
nazwanych macierzami zmian. Opracowany zapis bazuje na syntaktycznym opisie obrazéw, a
w szczegolnosci na metodach ciggowych i drzewowych. Syntaktyczny opis obrazu jest
realizowany za pomoca skonczonego zbioru symboli jezyka opisu obrazu. W omawianym
przyktadzie wszystkie wyniki analizy sygnatéw zapisane w formie dwubarwnych obrazéw
podzielono na cztery segmenty czasowe. Podziat ten traktuje sie jako analize sceny
dynamicznej w kolejnych kadrach, ktére sg fragmentami obrazéw cyfrowych zawierajacych
przebiegi wartosci $rednich, skutecznych oraz przekroje charakterystyki czasowo-
czestotliwosciowej reprezentowane za pomocg dwdch obrazéw umozliwiajacych
identyfikacje zmian czestotliwosci i amplitudy.

Opracowany opis identyfikowanych zmian sktada sie z alfabetu zawierajgcego zbiér
symboli terminalnych, ktére sg liczbami catkowitymi. Symbole te oznaczaja odpowiednio
numer poziomu wartosci cechy oraz jednostke czasowg rozpatrywanego przedziatu.
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Elementarny zapis cechy miedzy dwoma kolejnymi wartosciami definiuje sie jako trojke
uporzadkowang o nastepujacej postaci [32]:

[Pp; T; PK], (12)

gdzie Pp i Pk oznaczaja odpowiednio poziom poczatkowy i koncowy wartosci danej cechy w
przedziale o dtugosci T, ktére sa zapisywane za pomocg symboli ze zbioru symboli
terminalnych. Fragment macierzy zmian (dla przedziatu | i Il) odpowiadajgcy zmianom

zidentyfikowanym dla cech sygnatow pokazanych na rys. 3 zawarto w tabl. 1.

Tablica 1
Fragment macierzy zmian

| u
Sk.I (f) - -
Sk.I (A) - -
Sk.I1 (f) [1,250,3] [3,250,5]
Sk.Il (A) [1,250,2] [2,250,4]
Sk.111 (f) [5,70,5] [(2,7),60,(2,7)] [5,120,5] [5,250,5]
Sk.111 (A) [5,50,5] [(2,9),90,(9,2)] [5,110,5] [5,250,5]

Ze wzgledu na to, ze wyniki analizy sygnatow zostaly podzielone na cztery segmenty,
efektem zastosowania opracowanych koncepcji i algorytméw formutowania diagnozy sa
cztery odpowiadajace im wnioski.

Rys. 8. Alfabet opisu identyfikowanych zmian [32]
Fig. 8. Alphabet of description of identified changes [32]
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Tablica 2

Zapis zmian w postaci ciggoéw symboli

| Il 1l v
Skfadowa I (f) - - A A
Sktadowa I (A) - - B B
Sktadowa 11 (f) B B B B
Sktadowa Il (A) B B B B
Sktadowa 1l (f) ANA A A A
Sktadowa Il (A) ANA A A A

Wartosci liczbowe pokazane w tabl. 1sg w nastepnym etapie przetwarzane do postaci
ciagu symboli literowych. Zastosowany alfabet zostat wprowadzony podczas realizacji
opisywanych badan. Przyjety alfabet pokazano na rys. 8. Wyniki zastosowania alfabetu
pokazano w tabl.2, ktérajest podstawg wnioskowania.

6.5. Analiza sceny z uwzglednieniem kontekstu

Gtownym zatozeniem, ktore przyjeto na poczatku badan, jest znajomos$¢ czestotliwosci
charakterystycznej, ktéra w opisywanym przypadku jest czestotliwoscig obrotdw. Na
podstawie zbioru symboli, przedstawionego w punkcie poprzednim, zdefiniowano 8 regut
okreslajacych charakter zmian w danym segmencie (tabl.3) [29,32]. Przyjeto, ze charakter
zmiany w danym segmencie okres$la si¢ na podstawie symboli, ktére wystepujg w danym
segmencie. W niektorych przypadkach bierze sie takze pod uwage kolejnos¢ ich
wystepowania.

Reguty okreslania charakteru zmian opracowano na podstawie analizy przebiegdw zmian
wartosci cech sygnatéw diagnostycznych. Osiem wymienionych regut przyjeto ze wzgledu na
to, ze sg one najczesciej pojawiajgcymi sie przypadkami charakteru zmian.

Jednym z celéw opisywanych badan byto opracowanie takiej metody, ktéra umozliwia
rozdzielenie identyfikowanych symptoméw na dwa zbiory symptomoéw zwigzane z badanym
obiektem i zjego otoczeniem. Drugi zbiér symptoméw przyjeto nazywac ttem.

Tablica 3
Reguty wnioskowania o charakterze zmian [32]
Charater zmiany Symbole charakterystyczne
Staty poziom S A, D
Wzrost poziomu WP A, B, D,E G, J K
Spadek poziomu SP A, C,D,F,H, 1L
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cd.tabl. 3

Spadek i wzrost poziomu SiW SP, (moze wystgpi¢ w tym miejscu S), WP
Wzrost i spadek poziomu WiS WP, (moze wystgpi¢ w tym miejscu S), SP
Nagty sp. i wz. poziomu Niw (SP lub S), 0 lub M, (S lub WP)

Nagty wz. i sp. poziomu NWiS (WP lub S), £ lub N, (S lub SP)

Wabhania poziomu (W) Wszystkie inne kombinacje

Rozdzielenie symptomow polega na poréwnywaniu charakteru zmian Kkolejnych
przebiegéw reprezentujgcych zmiany czestotliwosci i amplitudy sktadowych sygnatu w
ramach jednego segmentu [32]. Nalezy podkresli¢, ze gtéwnym przedmiotem analizy w
czasie realizowanych badan byly charakterystyki czasowo-czestotliwo$ciowe oraz przebiegi
wartosci $rednich i skutecznych.

Pierwszy kontekst uzywany podczas formutowania wniosku zwigzany jest z okre$leniem
rodzaju symptomu. Kontekst jest okre$lany przez zbiér regut pokazanych w tabl. 4 [32].
Kontekst | jest podstawg rozdzielenia identyfikowanych symptoméw, a przez to okre$lania
zgodno$ci lub niezgodno$ci charakteru zmian sktadowych sygnatu z charakterem zmian
sktadowej o czestotliwosci charakterystycznej.

Tablica 4
Zbidr regut okreslajgcych kontekst | [32]

kX (f) kX(A)
Wartosci cechy uznane za zmienne w czasie WP WP

WP S

SP SP

SP S
Wartosci cechy uznane za state w czasie

WP

Drugi etap formutowania diagnozy zwigzany jest z zastosowaniem kontekstu II, ktéry
pozwala na identyfikacje okres$lonej niesprawnosci (tabl. 5). W omawianych przyktadach
zadanie to polega przyktadowo na stwierdzeniu relacji liczbowej miedzy czestotliwoscia
zidentyfikowanej sktadowej i czestotliwoscia obrotéw. Wyniki zastosowania dwoch
kontekstow opisanych za pomoca regut zawartych w tabl. 4 i 5 pokazano w tabl. 6.

Termin ,,niewyréwnowazenie” oznacza, ze sktadowa w danym przedziale jest symptomem
niewyrownowazenia. Termin ,,tto” wskazuje, ze zidentyfikowana sktadowa nie jest zwigzana
ze zmianami warunkéw dziatania obiektu i nie jest wynikiem wystapienia jednej z typowych
niesprawnosci. Skladowe takie moga by¢ wynikiem zjawisk zachodzacych w otoczeniu
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obserwowanego obiektu. Znak oznacza, ze w danym przedziale nie zostata zidentyfikowana

okreslona sktadowa. Przyktadowo sktadowa ljest identyfikowanatylko w przedziatach Illi V.

Tablica 5
Zbior regut okresdlajagcych kontekst 1l [32]
IX(f) 1X(A) kX(f) kX(A)

Symptomy zwigzane z dziataniem obiektu S S S S
WP WP WP WP
WP S WP S
WP w WP w
Tto Wszystkie inne przypadki
Tablica 6
Zapis zmian w postaci ciggoéw symboli
Przedziat 1 Przedziat 2 Przedziat 3 Przedziat 4
Skt 1  Zmienna Zmienna Zmienna Zmienna
Niewywazenie Niewywazenie Niewywazenie Niewywazenie
Skt.2 - Zmienna Stata -
- Przeciazenie Tto -
Skt 3 - Zmienna Zmienna -
- Tto Przecigzenie -

7. Podsumowanie

W referacie przedstawiono przeglad najwazniejszych metod reprezentacji wiedzy oraz
metod wnioskowania stosowanych w systemach diagnostyki technicznej. Nalezy podkreslic,
ze przeglad ten nie jest kompletny i zawarto w nim gtéwnie te metody, ktére byly lub sg
przedmiotem badafh w Katedrze PKM Politechniki Slaskiej. Oprécz metod dobrze znanych w
opisie tym zawarto takze metody nowe, ktore sa obecnie coraz czesciej stosowane w
diagnostyce maszyn. Do metod tych naleza: wnioskowanie oparte na przyktadach i
wnioskowanie z uwzglednieniem kontekstu. Wnioskowanie z uwzglednieniem kontekstu jest
przedmiotem badan obecnie realizowanych w Katedrze PKM. Przyktad zastosowania tej
metody pokazano w kofAcowej czesci referatu.

Omawiajac zaprezentowany przyktad nalezy podkresli¢, ze istotg proponowanego
rozwigzania jest rozpatrywanie wynikow analizy sygnatow jak obiektow sceny dynamicznej.
Scena dynamiczna moze by¢ analizowana z uwzglednieniem kontekstu. Umozliwia to
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oddziatywanie na wybor rozpatrywanych obiektow sceny w okre$lonych etapach
wnioskowania.

Kontekst moze by¢é zadawany z goéry lub okre$lany automatycznie na podstawie
poprzednich wynikéw diagnozowania obiektu. Okreslony kontekst bedzie z kolei wptywat na
liczbe i rodzaj analizowanych sygnatéw na scenie. Kluczowym problemem jest takze
okre$lony sposéb definiowania kontekstow. Podkresli¢ nalezy, ze koncepcja sceny
dynamicznej zostata tak opracowana, by umozliwi¢ obserwacje dziatania obiektu z
uwzglednieniem wielu kryteriow, co pozwala najednoczesne zastosowanie Kilku kontekstow.
Rozszerzeniem tej koncepcjijest zastosowanie podejscia wielokontekstowego.
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Abstract

The main task of technical diagnostics is to identify the state of an object. Diagnostic
experiments consit mainly in observation of operation parameters and resiudal processes (e.g.
noise, vibration), which are side-effects of machinery operation. According to technical
diagnostics, the processes are understood to be signals. A signal is a course of any phisical
quantity, which provides information. An operation, which lets us to determine signal features
is called signal analysis. Values of signal features are considered to be diagnostic symptoms.
They are the basis of methods of diagnostic inference. The paper deals with a review of
selected methods of advanced diagnostic inference developed in Department of Fundamentals
of Machinery Design (DFMD) of Silesian University of Technology at Gliwice

Methods of diagnostic knowledge representation are a subject of numerous publications.
One can distinguish representations by means of natural language and a set of symbols.
Symbolic representation can be divided into procedural (procedures, algorithms) and
declarative (statements, rules). According to bibliography, the most often applied knowledge
representations are statements, rules, semantic networks, frames and scenarios.

Diagnostic inference is a way of interpretation of gathered knowledge related to a group
of investigated objects. Detailed division of these methods is presented among others in. One
can distinguish between expert methods and approaches based on models. The review
presented in the paper is not complete and it includes short descriptions of the most important
approaches and these methods, which have been developed in DFMD. In the full version of
the paper an example of application of selected methods is included.



