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Wykaz wazniejszych oznaczen

S zbior stanow diagnozowanego obiektu; przestrzen stanéw
obserwowany ukfad

V zbior symptoméw diagnozowanego obiektu okreslonych w wyniku
pomiaru lub odpowiedniej symulacji; przestrzen symptomow

X zbiér wejs¢ obiektu

Y zbior wyjs¢ obiektu

‘"KM przestrzen metryczna M - wymiarowa

dist(x,y) miara odlegtosci miedzy x iy

simi(x,y) miara podobienstwa miedzy X iy

dim(x) wymiarowos$¢ (liczba wymiaréw) x

s(x) otoczenie X

J(x) miarajakosci lokalnego modelu odwrotnego wyznaczana w otoczeniu X

a symbol oznaczajacy, ze wielkos¢, nadktorg wystepuje, jest wielkoscig
szacowang

a macierz jednowymiarowa (wierszowa lub kolumnowa)

A macierz wielowymiarowa

druk pochyty oznaczenie zmiennej lub statej

druk prosty oznaczenie funkcji specjalnej lub operatora



1. Wstep

Diagnostyka [7], [8] jako uznana dziedzina wiedzy zajmuje sie rozpoznawaniem badanego
stanu rzeczy przez zaliczenie go do znanego typu lub gatunku, przez przyczynowe i
celosciowe wyjasnienie tego stanu rzeczy, okres$lenie jego fazy obecnej oraz przewidywane;j.
Termin diagnostyka [98] pochodzi z jezyka greckiego (diagnosis) i oznacza rozpoznanie,
okreslenie. Diagnostyka odnosi¢ sie moze do wszelkich obiektow naturalnych - w tej liczbie
cztowieka, Swiata zwierzecego i roslinnego - oraz obiektow sztucznych, powstatych w wyniku
dziatan cztowieka, przede wszystkim maszyn i urzadzen technicznych.

Wobec diagnostyki wysuwa sie postulat, by byta prawdziwa i adekwatna, tzn. by
uwzgledniata cechy specyficzne danego stanu rzeczy albo zmiany, a takze podawata mozliwie
peine rozpoznanie typu, uwarunkowarn i rozwoju badanego zdarzenia.

Ostatnie dziesieciolecia w technice cechuje wzrost ztozonosci srodkéw technicznych z jednej
strony, za$ z drugiej wzrost odpowiedzialnosci zadan, jakie te $rodki techniczne realizuja.
Stad tez powstata i ciggle rozkwita nowa dziedzina wiedzy - diagnostyka techniczna. Zajmuje
sie ona oceng stanu obiektow (Srodkéw technicznych) przez bezposrednie badanie ich
wiasnosci i posrednie badanie procesow towarzyszacych dziataniu tych obiektow, tzw.
proceséw resztkowych [3], [7], [8], [40], [87], [115], [116]. Gtébwnymi zadaniami diagnostyKki
technicznej maszyn sa [3], [7], [8], [40], [87], [115], [116]:

- diagnoza - okreslenie biezacego stanu technicznego;

e geneza- okre$lenie przyczyn zaistnienia obecnego stanu;

« prognoza - okre$lenie horyzontu czasowego przysztej zmiany stanu.

Obiektywnej oceny stanu obiektu mozna dokona¢ na podstawie przestanek opartych na:
¢ informacjach o konstrukcji obiektu;

¢ danych okreslajgcych warunki dziatania obiektu;

¢ wynikach pomiaréw dostepnych do obserwacji symptoméw stanu technicznego;

¢ historii dotychczasowej eksploatacji obiektu.

Diagnostyka techniczna maszyn jest jedng z tych dziedzin, ktére w ostatnim czasie burzliwie
sie rozwijajg. Pojawiaja sie nowe problemy badawcze oraz powstajg metody, umozliwiajace
wspomaganie wnioskowania diagnostycznego (np. [4], [9], [27], [43], [44], [51], [54], [70],
[72], [73], [84], [85], [86], [110]). Szczegdlng role odgrywajg systemy doradcze (np. [10],
[12], [17], [18], [19], [24], [30]), wspomagajace diagnostdbw w rozwigzywaniu wielu zadan
diagnostycznych. Obecny stopien rozwoju komputerowych systemow, wspomagajacych
diagnostyke maszyn i proceséw, wymaga pilnego opracowania skutecznych algorytmow,
pozwalajacych na identyfikacje relacji diagnostycznych, bedacych podstawa okreslania regut,
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tworzacych bazy wiedzy diagnostycznych systemow doradczych [27] [41], Reguly takie
wskazujg mozliwe przyczyny (np. uszkodzona panewka tozyska) obserwowanych skutkéw
(np. wysoka amplituda drgan korpusu fozyska). Niestety, brak jest doktadnej wiedzy
diagnostycznej oraz niezawodnych zrodet. Aktualnie proces pozyskiwania regut czesto opiera
sie wytgcznie na opiniach specjalistow. Droga ta jest skuteczna podczas definiowania regut
ogllnych dotyczacych klas maszyn. Posiada jednak znaczace ograniczenia, zwigzane z
trudnosciami uwzgledniania specyficznych cech rozpatrywanego egzemplarza obiektu (np.
sztywno$¢ fundamentu) oraz z trudnosciami wywotanymi potrzebg rozpatrywania petnego
pola mozliwych wariantow [27] [41].

1.1. Identyfikacja relacji diagnostycznych

W diagnostyce technicznej maszyn podstawowe znaczenie ma relacja stan-sygnat [7], Jest to
relacja przyczynowo-skutkowa. Moze by¢ wyrazona nastepujgcym rownaniem (na
podstawie [33]):
(yyl) = $(5¢1,52,3) ; 1
gdzie:
v= 3}v2,.,v(Y - macierz wartosci uwzglednianych cech wyznaczonych na

podstawie rejestrowanych sygnatdw diagnostycznych;

T
vi] ,vi2,...,vly - macierz warto$ci nieznanych lub pomijanych cech

wyznaczonych na podstawie rejestrowanych sygnatoéw
diagnostycznych, bedacych skutkiem dziatania obiektu;
- macierz wartosci cech stanu diagnozowanego obiektu,
poszukiwanych jako wynik procesu diagnozowania (np.
rozktad niewyréwnowazenia elementéw wirujacych);
- macierz wartosci znanych cech, okreslajgcych warunki
dziatania diagnozowanego obiektu (np. warto$¢ predkosci
obrotowej, warto$¢ obcigzenia);

s2 =\s2\,s22,...,52In\ - macierz warto$ci znanych cech, ktére dla rozpatrywanego
obiektu nie ulegajg zmianom (np. wartosci cech konstrukcji
obiektu);

¢3 =1[53],532,...,53,, - macierz warto$ci cech trudnych do oszacowania i pomiaru,
ktére nalezy przyjmowac jako wartosci losowe (np. wartos¢

tlumienia drgan przez posadowienie rozpatrywanego obiektu);

0 - operator przyporzadkowania.



Pozyskiwanie relacji stan-sygnat odbywa sie najczesciej eksperymentalnie. Mozna wyr6znic¢
dwie podstawowe formy eksperymentdw diagnostycznych, zmierzajacych do identyfikacji
tych relacji [7]:

+ eksperyment czynny,
* eksperyment bierny.

Eksperyment czynny jest stosowany szczeg6lnie wtedy, gdy poszukiwane sg relacje stan-
sygnat w warunkach laboratoryjnych z kontrolowang zmiang cech stanu feil,i2} [115],
[116]. Woystepujg tu zaréwno znane cechy stanu obiektu, jak i odpowiadajgce im
symptomy {v}. Eksperyment czynny jest szczegOlnie przydatny wtedy, gdy czas
przeznaczony na badania jest krotki, a liczba danych pomiarowych jest niewielka. Stosowany
jest najczesciej dla potrzeb identyfikacji i optymalizacji modelu matematycznego nowego lub
modernizowanego obiektu. W zastosowaniach diagnostycznych kontrolowana zmiana stanu
oznacza demontaz zespotdw, co, oprécz kitopotdw organizacyjnych, jest rbwnowazne, po
ponownym montazu, innemu (,nowemu”) egzemplarzowi maszyny [115], [116]. Praktyczne
stosowanie tej formy badan w diagnostyce jest stosunkowo czeste, chociaz wymaga doboru
odpowiedniej organizacji eksperymentu czynnego i jest mozliwe w zasadzie tylko w
warunkach laboratoryjnych.

Eksperyment bierny polega na obserwacji sygnatéw diagnostycznych z réwnoczesnym
pomiarem cech stanu {i} dla jednej lub dwu wartosci czasu eksploatacji, jednak bez
mozliwosci ingerencji w wartosci cech stanu badanego obiektu. Typowym przyktadem
pomiaru dla jednej wartosci czasu eksploatacji jest pomiar cech stanu tuz przed planowang
naprawg maszyny lub tuz przed wytgczeniem maszyny z ruchu w obawie przed awarig (na
wniosek zespotu diagnostycznego). W takich przypadkach po demontazu mozna dokonac
pomiarow wszystkich interesujgcych nas cech stanu. Lepszym wariantem jest wykonywanie
pomiaréw dla dwu warto$ci czasu eksploatacji, gdzie badan cech stanu dokonuje sie pierwszy
raz z chwilg uruchomienia maszyny, za$ drugi raz, podobnie jak poprzednio, przy planowanej
naprawie lub po zaistniatej awarii. Zaletg tej formy eksperymentu jest niezaktocanie
normalnej pracy obiektu, co w warunkach przemystowych jest sprawg ogromnej wagi.

Do ograniczen tej formy badan nalezy zaliczy¢ miedzy innymi [7], [115]:
e dhugi czas zbierania koniecznej informacji;

« fragmentaryczno$¢ zebranych informacji ze wzgledu na niewielki zazwyczaj zakres zmian
wartosci cech stanéw w czasie normalnej pracy.

Przedstawione wiasnosci powodujg, ze metody budowania modeli oparte na wynikach

biernego eksperymentu diagnostycznego stosuje sie tam, gdzie [115]:

¢ wyniki pomiaréw moga mie¢ przyblizony charakter jako$ciowy, np. w badaniach
rozpoznawczych;

* nie ma mozliwosci przeprowadzania eksperymentu czynnego, np. urzadzenia bez
regulacji, jednostkowe, maszyny krytyczne, itp.;



¢ istniejg warunki do prowadzenia dtugotrwatych obserwacji obiektu lub grupy obiektow.

Przyjecie w badaniu diagnostycznym jednej z przedstawionych form eksperymentu jest
warunkowane wieloma czynnikami, miedzy innymi [115]:

« mozliwoscig realizacji danej formy eksperymentu i zmiennymi warunkami pracy obiektu;

e trudnosciami wprowadzania okreslonych stanéw zuzycia lub stopnia uszkodzenia
elementow.

Sam przebieg (pomiar i wnioskowanie) realizowanej formy eksperymentu jest zalezny od
wielu czynnikéw, wsrdd ktorych do najwazniejszych naleza [115]:

¢ klasa badanych obiektow (proste, ztozone);

¢ charakter sygnatu diagnostycznego (zakres zmiennosci, wartosci graniczne);

e warto$ci i charakter oddziatujgcych zaktocen;

e przyjeta metodyka analizy wynikow pomiardw.

Przedstawione formy eksperymentow diagnostycznych pozwalajg na identyfikacje relacji
wystepujacych pomiedzy stanem technicznym i jego symptomami. Konieczno$é
przeprowadzania tych eksperymentéw na rzeczywistych obiektach wprowadza istotne
ograniczenia stosowania tych eksperymentéw. Na przyklad, eksperymentdw czynnych [27]

[41] nie mozna przeprowadza¢ na rzeczywistych duzych obiektach technicznych (np.
turbozespoty) ze wzgledu na wysoki koszt i stopien ryzyka.

Stosowanie
Eksperyment Eksperyment Badania modelu
czynny bierny symulacyjne odwrotnego
Stan Stan — Stan Stan
4 4 4 T
Obiekt Obiekt Model Model 1
odwrotny 1
}
\Y 4 4 t
Symptom —» Symptom  -> Symptom  -» ->  Symptom

Rys. 1. Metody identyfikacji relacji diagnostycznych [41]

Fig. 1. Methods of identification of diagnostic relations [41]

Z tego wzgledu eksperymenty czynne zastepowane sg ostatnio badaniami symulacyjnymi, w
ktérych stosowane sg modele przeksztatcajgce zadane przyczyny (stany) w odpowiednie ich
skutki (symptomy) (np. [20], [53], [54], [58]). Istotng zaletg badan symulacyjnych jest to, ze
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mozliwe jest badanie nawet ekstremalnych warunkéw dziatania obiektu, niedopuszczalnych w
trakcie normalnej eksploataciji.

Prowadzenie badahn symulacyjnych wymaga jednak [41]:

¢ duzej wiedzy, dotyczacej parametrycznego doboru potencjalnych defektow w sposéb
umozliwiajacy otrzymanie okre$lonego symptomu;

e opisu i odpowiedniej analizy prowadzonej przez osobe interpretujgca wyniki badan
symulacyjnych w celu przeksztatcenia tych wynikéw w reguty diagnostyczne.

W celu identyfikacji relacji diagnostycznych duzo wieksze znaczenie praktyczne [41] miatoby
zastosowanie modeli odwrotnych (rys. 1), charakteryzujagcych sie eliminacja potrzeby
jawnego sterowania badaniami symulacyjnymi i umozliwiajgcych identyfikowanie regut
diagnostycznych, w ktorych przestankajest symptom, a konkluzjg - stan techniczny.

1.2. Odwrotne modele diagnostyczne

Model diagnostyczny [25], [26] to relacja pomiedzy cechami stanu obiektu a cechami
sygnatébw diagnostycznych, wyznaczana (identyfikowana) na podstawie wynikéw
eksperymentdw. Podczas definiowania takich modeli stosuje sie miedzy innymi [25], [26]:

« statystyke matematyczng i analize regresji;

« teorie uktadéw uczacych sie i teorie aproksymacji;

« teorie optymalnych decyzji i teori¢ informacji;

¢ metody automatycznego wnioskowania oraz teorie sieci neuronalnych;
« metody funkcji potencjalnych;

¢ lingwistyke teoretyczna;

e teorie rozpoznawania obrazéw (wzorcow);

e teorie grafow;

¢ metody wnioskowania przyczynowego;

¢ metody analizy czynnikowej i kanonicznej;

e teorie zbhiorow i relacji rozmytych;

¢ metody pozyskiwania wiedzy reprezentowanej w postaci deklaratywnej;
¢ odkrycia w bazach danych.

Ze wzgledu na rézne potrzeby diagnostyczne moga by¢ tworzone nastepujace rodzaje
modeli [25], [26]:

» modele indywidualne, opisujace wiasciwosci pojedynczego obiektu;

* modele grupowe, opisujace wspdlne wiasciwosci pewnej klasy obiektow.
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W dalszej czesci pracy rozwazane bedg modele indywidualne. Nowym sposobem uzyskania
modelu diagnostycznego, zaproponowanym w [32], [33], [34], [41], jest otrzymanie go w
wyniku odwracania znanego modelu matematycznego rozpatrywanego obiektu. Taki model
nosi nazwe odwrotnego modelu diagnostycznego. Modelowanie rzeczywistych obiektéw jest
zagadnieniem bardzo ztozonym. Poszczeg6lne uktady obiektéw badan posiadajg nieliniowe
charakterystyki, opisywane za pomocg réwnan rozniczkowych nieliniowych, co eliminuje
mozliwo$¢ bezposredniego stosowania modeli analitycznych. Dlatego zazwyczaj stosowane
sg modele numeryczne reprezentowane proceduralnie w postaci odpowiednich programoéw
komputerowych. Dla modeli numerycznych nie istniejg analityczne odwzorowania odwrotne,
co stanowi podstawowag trudno$¢ w stosowaniu modeli odwrotnych.

W [32], [33], [34], [41] zaproponowano interesujaca koncepcje wyznaczania modelu
odwrotnego. W koncepcji tej zaktada sie, ze znany jest model M (rys. 2), ktéry pozwala na
wyznaczenie wartosci wyj$¢ {y, y I} dla zadanego zbioru wartosci wejs¢ {s, s\, s253}.

Rys. 2. Wyznaczanie modelu odwrotnego N dla danego modelu M obiektu O
z zastosowaniem klasyfikatora C [32]

Fig. 2. Determination of N inverse model for given M model of O object with
application of C clasifier [32]

Model ten moze by¢ zapisany (na przykfad) w postaci programu komputerowego. Z punktu
widzenia zastosowan diagnostycznych wymienione wartosci wejs¢ i wyjs¢ moga miec
nastepujace znaczenie [21], [32], [33], [34]:

S - wartosci cech poszukiwanych jako wynik procesu diagnozowania (np. rozktad
niewyréwnowazenia elementéw wirujacych);

yl - warto$ci znanych cech, okreslajgcych warunki dziatania obiektu (np. wartos¢
predkosci obrotowej, wartos¢ obcigzenia);



s2 - wartosci znanych cech, ktore dla rozpatrywanego obiektu nie ulegajg zmianom (np.
warto$¢ cech konstrukcyjnych obiektu);

s3 - wartosci cech trudnych do oszacowania i pomiaru, ktére nalezy przyjmowac jako
wartosci losowe, wptywajagce na ograniczenie dokfadnosci modelu (np. wartos¢
ttumienia drgan przez posadowienie rozpatrywanego obiektu);

y - wartosci cech znanych, bedacych skutkiem dziatania obiektu i okre$lane w wyniku
pomiaru lub odpowiedniej symulacji (np. warto$¢ cech drgan);

yl - wartosci cech nieznanych lub pomijanych, bedacych skutkiem dziatania obiektu.

Model M opisuje relacje przyczynowo-skutkowe wystepujagce pomiedzy wartosciami
wejsciowymi - przyczynami {iii, S2 i3} oraz wartoSciami wyjsciowymi - skutkami {y, y 1}
W wyniku odwracania modelu M zaklada sie, ze (rys. 2) uzyskany bedzie model N,
przeksztatcajacy znane, okreSlane w wyniku pomiaru lub symulacji wartosci {y,il} w
poszukiwane wartosci ¢iy. Nalezy podkresli¢, ze z punktu widzenia relacji przyczynowo-
skutkowych wartosci {5, il, s2, *} opisujg wytacznie wybrane przyczyny, a wartosci {y, *}
wybrane ich skutki. Oznacza to, ze mozna przypuszczaé, iz doktadny model odwrotny N nie
istnieje, poniewaz brak jest podstaw do zaktadania, ze model M jest odwzorowaniem
jednoznacznym [21], [32], [33], [34], W celu uniknigecia wynikajacych stad trudnosci
(powodujacych, ze zadanie moze nie posiada¢ rozwigzania - rys. 3) w [32], [33], [41]
ograniczono dokfadno$¢ poszukiwanego modelu odwrotnego zaktadajgc, iz bedzie on
wyznaczat klasy wartosci cech {6}, a nie doktadne wartosci tych cech.

M

Rys. 3.Zadanie odwracania modelu M moze nie posiadaé
rozwigzania [32]

Fig. 3. Inverse task of M model could have no solution [32]

Klasyfikator definiujacy wyznaczane klasy oznaczono literg C (rys. 2). Model N
rozpatrywany moze hy¢ jako czarna skrzynka, ktérej parametry moga by¢ identyfikowane w
wyniku procesu trenowania [21], [32], [33], [34],

Zaletg proponowanego postepowania jest to, ze stosowanie modelu M i wyznaczanie modelu
odwrotnego N moga by¢ traktowane jako procesy roztaczne - realizowane w réznym czasie i
na roznych komputerach (co pokazano w [32]).
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Podejmowane byty préby [32], [33], [34] odwracania modelu numerycznego za pomocga sieci
neuronalnych. Badania te potwierdzity mozliwo$¢ odwracania modeli numerycznych. Z kolei
w [21], [41] zwr6cono uwage na zasadnicze rdéznice wystepujace pomiedzy algorytmami
przeznaczonymi do identyfikacji globalnych modeli odwrotnych (ktérych przyktadem sg
modele wyznaczane za pomocg sieci neuronalnych) oraz lokalnych modeli odwrotnych.
Omawiajgc zagadnienia zwigzane z wyznaczaniem modeli relacji pokazano [21], [41], ze w
rozpatrywanej klasie zadan moga wystepowaé zaréwno rozwigzania wieloznaczne, jak i
poszukiwane rozwigzanie moze nie istnie¢ (rys. 3), co uzasadnia potrzebe odpowiedniego

badaniajako$ci wyznaczanego modelu i potrzebe préb doskonalenia tego modelu.

1.3. Kierunki doskonalenia odwrotnych modeli
diagnostycznych

Podczas formutowania regut dla diagnostycznych systeméw doradczych pomocne sg modele
diagnostyczne uzyskane w wyniku odwracania znanych modeli rozpatrywanych obiektow
(rys. 1). Okres$lanie modelu rozpatrywanego obiektu w postaci modelu numerycznego
powaznie utrudnia lub eliminuje mozliwo$¢ odwracania takiego modelu w sposéb
analityczny. Zaktadajac, ze diagnostyczny model odwrotny bedzie wyznaczany zgodnie z
koncepcja pokazang na rys. 2, operacje odwracania modelu numerycznego mozna
przeprowadzi¢ na podstawie przyktadéw danych, opisujacych zadane stany rozpatrywanego
obiektu oraz odpowiadajace tym stanom symptomy ({s, sl, S2 y}), ktéore mozna uzyska¢
przez zastosowanie modelu obiektu dla wybranych stanéw maszyny. Uwzgledniane zbiory
przyktadéw nie sg najczesciej zbiorami licznymi. Odwzorowanie przestrzeni stan6w maszyny
w przestrzen symptomoéw, reprezentowane ograniczonym zbiorem przyktadéw, nie musi by¢
jednak odwzorowaniem jednoznacznym, tzn. mozna otrzymaé identyczne symptomy dla
r6znych stanéw maszyny (tys. 3). Prowadzi¢ to moze do lokalnej niejednoznacznosci
wyznaczanego modelu odwrotnego. Jako$¢ modelu odwrotnego wyznaczanego na podstawie

przyktadéw zaleznajest miedzy innymi od:
+ postaci modelu;
+ liczby i rodzaju wejsciowych cech modelu',

» odpowiedniego wypetnienia przyktadami rozpatrywanych wielowymiarowych przestrzeni
symptomow i stanow.

Podejmowano préby definiowania zalecen pozwalajacych na wybdr optymalnej liczby i
rodzaju wejsciowych cech modelu (np. [31], [60], [71], [101]), jak roéwniez zalecen
dotyczacych wyboru postaci modelu w zaleznosci od rodzaju danych. W [21], [41]
wyjasniono, ze préby poszukiwania globalnych modeli odwrotnych w postaci odpowiednio
trenowanej sieci neuronalnej sg prébami nieracjonalnymi i zwr6cono uwage na szczeg6ling
przydatno$¢ wybranej klasy algorytmoéw interpolacji wielowymiarowej, umozliwiajgcych
wyznaczanie modeli lokalnych. Algorytmy te sa skuteczne wtedy, gdy dostepny zbior

przyktadéw odpowiednio wypeinia rozpatrywany obszar przestrzeni stanéw i symptomoéw.

17



Brak jest w literaturze opisu metod okre$lajagcych dziatania, ktére zapewniatyby odpowiednie
wypetnienie przyktadami wielowymiarowej przestrzeni symptomow. Duza liczba wymiarow
rozpatrywanych przestrzeni nie pozwala na stosowanie klasycznych metod planowania
eksperymentéw opisanych np. w [76], W ramach prac wykonywanych w Katedrze Podstaw
Konstrukcji Maszyn oraz w Instytucie Maszyn Przeptywowych PAN w Gdansku podjete
zostaly proby odwracania numerycznego modelu rzeczywistego obiektu (wirnika
dwupodporowego). Wyniki tych badan pokazano w monografii [41], Przedmiotem symulacji
byty drgania wymuszone, spowodowane niewyréwnowazeniem przyktadanym w roznych
ptaszczyznach wirnika pod réznymi katami fazowymi. Podjeta proba identyfikacji modelu
odwrotnego dotyczyta okreslenia ptaszczyzny, wartosci oraz katéw fazowych przytozonych
niewywag na podstawie wybranych wartosci cech drgan mierzonych w odpowiednich
punktach. Model odwrotny wyznaczany byt wedtug algorytméw [41] przeznaczonych do
poszukiwania lokalnych modeli odwrotnych (wyznaczano modele interpolacyjne). Otrzymane
wyniki wskazaty potrzebe opracowania metod doskonalenia wyznaczanych modeli
odwrotnych (poprawy jakosci wyznaczanych modeli odwrotnych) przez odpowiednig
aktualizacje zbioru przyktadow.

Daney(xl),y(x2;y0 Szukane x,, =x(yif)

Rys. 4. Iteracyjne doskonalenie modelu odwrotnego (na podstawie [41])

Fig. 4. Iterative improvement of inverse model (on the basis of [41])



Aktualizacja ta ma prowadzi¢ do wasciwego wypetnienia przyktadami przestrzeni stanéw i
symptomow, przy czym zaktada sie, ze:

¢ Modele lokalne sa korzystniejsze od modeli globalnych, wyznaczanych jako modele
odwrotne (stusznos$¢ tego zatozenia wykazano w [21], [41]).

¢ Mozliwe jest doskonalenie diagnostycznych modeli odwrotnych przez odpowiedniag
aktualizacje zbioru przyktadow.

Rysunek 4. pokazuje og6lng koncepcje iteracyjnego doskonalenia modelu odwrotnego przez
optymalizacje zbioru przyktadow.

1.4. Zakres badan

Celem przeprowadzonych badan bylo opracowanie podstaw teoretycznych, realizacja
odpowiedniego oprogramowania oraz weryfikacja wiasnych metod doskonalenia
diagnostycznych modeli odwrotnych, wyznaczanych na postawie przyktadéw opisujgcych
stany rozpatrywanego obiektu oraz odpowiadajgce tym stanom symptomy. Szczegdlng uwage
poswiecono metodom pozwalajacym na optymalizacje zbioru przyktaddw, pociggajaca za
sobg optymalizacje jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego.

Podstawowa tres¢ monografii jest zawarta w trzech gtdwnych rozdziatach (rozdziaty
2., 3.,4.). W rozdziale 5. opisano badania weryfikujace, proponowang przez autora metode
adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi, zmierzajgcg do optymalizacji jakosci
wyznaczanych modeli odwrotnych.

W rozdziale 2. na podstawie przeprowadzonych badan literaturowych opisano zagadnienia
dotyczace metod identyfikacji modeli relacji. W szczegélnosci przedstawiono formalny opis
zadania zwigzanego z identyfikacjag modeli relacji, w ktdrym pokazano, ze mozna
rozpatrywa¢ rozne klasy modeli (modele ilosciowe, modele jakosciowe oraz modele
mieszane). Ze wzgledu na zamienne stosowanie w literaturze terminéw: dane uczace, dane
trenujace, dane wzorcowe pokazano wystepujace pomiedzy tymi terminami réznice. W
dalszej czesci rozdziatu rozpatrywano wybrane klasy modeli relacji, mianowicie - globalne
oraz lokalne modele ilosciowe. Pokazano interesujgcy algorytm wyznaczania modeli
czesciowo jednostronnych, bedacych przyktadem przyblizonych modeli odwzorowan, przez
wielokrotne trenowanie sieci neuronalnych. Gtéwng uwage poswiecono algorytmom
zmierzajgcym do wyznaczania lokalnych modeli - interpolacyjnych modeli odwzorowan.
Rozpatrywane w diagnostyce technicznej maszyn przestrzenie cech sg najczesciej
przestrzeniami wielowymiarowymi. Ze wzgledu na potrzeby rozpatrywanych zadan
identyfikacji modeli opisano wybrane algorytmy interpolacji w przestrzeniach
wielowymiarowych. Pominieto klasyczne algorytmy interpolacji, przeznaczone gtdwnie do
stosowania w przestrzeniach o matej liczbie wymiaréw (najczesciej o dwdch lub trzech
wymiarach), ktére mozna znalez¢ w ogdélnodostepne;j literaturze.
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W rozdziale 3. omdwiono zagadnienia zwigzane z wyborem liczby i rodzaju wejSciowych
cech modelu. Jest to zagadnienie niezmiernie istotne, poniewaz jako$¢ wyznaczanego modelu
odwrotnego nie moze by¢ lepsza od jakoSci danych uczacych, na podstawie ktérych model
zostat wyznaczony. Podobnie jak w zadaniach klasyfikacji uwzglednianie nadmiernej liczby
cech moze prowadzi¢ do pogorszeniajakosci wyznaczanego modelu odwrotnego. Omoéwiono
pojecie cechy oraz ogo6lnie sformutowano zagadnienie wyboru cech. Na podstawie badan
literaturowych opisano wybrane metody wyboru cech pod katem zastosowania ich do zadan
wyznaczania modeli odwrotnych. Metody wyboru cech podzielono na trzy grupy (metody
uwzgledniajgce wartosci cech sygnatéw diagnostycznych, metody uwzgledniajace klasy
wartosci cech stanow i metody uwzgledniajgce wartosci cech standw). W trzeciej grupie
metod zostaty zaproponowane przez autora dwie metody wyboru cech sygnatow
diagnostycznych, bazujace bezposrednio na zadaniu odwracania (jedna z metod polega na
badaniu jakosci wyznaczanych modeli odwrotnych, druga na - badaniu jednoznacznosci
odwzorowania rozpatrywanej przestrzeni symptomow w przestrzeh stanow).

W rozdziale 4. skupiono sie na zagadnieniach zwigzanych z planowaniem badan
symulacyjnych. Zaktadajac, ze diagnostyczny model odwrotny wyznaczany jest na podstawie
danych (wyznaczonych przez model obiektu) opisujagcych zadane stany rozpatrywanego
obiektu oraz odpowiadajgce tym stanom symptomy, istotna jest Jako$¢” tych przyktadéw. Od
przyktadéw zalezy powodzenie operacji odwracania modelu oraz jako$¢ wyznaczonego
modelu odwrotnego. Zaproponowano dwuetapowe planowanie badan symulacyjnych
(podstawowe i uzupetniajace). Nastepnie pokazano istote, proponowanego przez autora,
adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi, zmierzajgcymi do poprawy jakosci
wyznaczanego modelu odwrotnego. W szczeg6lnosci zwrécono uwage na to, ze globalna
optymalizacja jako$ci modelu odwrotnego jest nieracjonalna. Skoncentrowano sie na
mozliwosci sterowania badaniami symulacyjnymi, zmierzajacymi do poprawy jakosci
lokalnego modelu odwrotnego, zwigzanego z wyr6znionym punktem w wielowymiarowej
przestrzeni symptoméw. Wyrézniony punkt w wielowymiarowej przestrzeni symptomow
moze by¢ okre$lany w wyniku pomiaréw wartosci cech sygnatéw diagnostycznych na
rzeczywistym obiekcie.

W rozdziale 5. opisano badania weryfikujace, proponowang przez autora metode
adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi, zmierzajagcgq do optymalizacji jakosci
wyznaczanych modeli odwrotnych. Opisano obiekt, dla ktdrego wyznaczano dane bedace
podstawg weryfikacji proponowanej metody. Obiektem badan byt wirnik dwupodporowy,
stanowigcy cze$¢ stanowiska laboratoryjnego, znajdujacego sie w Katedrze Podstaw
Konstrukcji Maszyn. Gtownym elementem stanowiska jest zestaw RotorKit firmy Bently
Nevada [94], [95]. Przyjety obiekt rzeczywisty pod wzgledem zachowan dynamicznych
odwzorowany zostal za pomocg liniowego modelu teoretycznego i zespotu programoéw,
wchodzacych w sktad systemu MESWIR [56], [58], [80], opracowanego w Instytucie Maszyn
Przeptywowych Polskiej Akademii Nauk w Gdarnsku. System programoéw MESWIR stuzy do
analizy dynamiki wielopodporowych wirnikow tozyskowanych $lizgowo przy zastosowaniu
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metody elementéw skonczonych. Pokazano roéwniez wyniki weryfikacji doswiadczalnej
modelu teoretycznego. Opisano eksperyment, w ktorym proces generowania modeli
odwrotnych przeprowadzono w rozproszonym $rodowisku obliczeniowym. Model
teoretyczny (symulator) znajdowat sie w Instytucie Maszyn Przeptywowych Polskiej
Akademii Nauk w Gdansku, natomiast baza danych, zawierajgca przyktady danych do
operacji odwracania modelu oraz oprogramowanie sterujgce uzupetniajgcymi badaniami
symulacyjnymi znajdowaty sie w Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej
w Gliwicach. Dane przesytane byly pomiedzy oboma osrodkami za pomocg komputerowej
sieci (Internet). Pokazano takze wyniki przeprowadzonych eksperymentéw zmierzajagcych do
weryfikacji zaproponowanej metody doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych przez
odpowiednig aktualizacje zbioru przykfadéw. Wyznaczano modele odwrotne, pozwalajgce na
okreslenie stanu niewyréwnowazenia rozpatrywanego obiektu na podstawie ocen drgan
mierzonych w poblizu opraw tozyskowych. Uzyskane wyniki wskazaty formalng poprawnos¢
przedstawionej w pracy metody doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych przez
odpowiednig aktualizacje zbioru przyktaddw oraz potwierdzity przyjete w pracy tezy.

W rozdziale 6. dokonano podsumowania pracy oraz okreslono mozliwe kierunki dalszych
prac badawczych, zmierzajace gtéwnie do zastosowania opracowanej metody adaptacyjnego
sterowania badaniami symulacyjnymi dla potrzeb optymalizacji jakosci wyznaczanych modeli
odwrotnych w zagadnieniach nieliniowych. Istotnym zagadnieniem jest rowniez opracowanie
algorytmow zmierzajagcych do optymalizacji jakosci modelu odwrotnego w przypadku
stwierdzenia niejednoznacznosci odwzorowania przestrzeni symptomow w przestrzen stanéw.



2. Metody identyfikacji modeli relacji

2.1. Ogo6lny opis zadania poszukiwania modelu danych

Liczne badania doswiadczalne zwigzane sg z identyfikacjg analitycznych modeli obiektéw
rzeczywistych. Czesto og6lna posta¢c modelu jest znana i wynika np. z analizy dziatania
badanego obiektu, a proces identyfikacji modelu sprowadza sie do wyznaczenia wartosci
odpowiedniego zbioru parametrédw modelu [21]. Odrebna klase stanowig zadania, w ktérych
posta¢ modelu nie jest znana. W celu zaznaczenia, iz posta¢ modelu nie jest znana, zadania te
okre$la sie jako poszukiwanie modelu danych. Rozwigzywanie takich zadan wymaga
wykonania dwdch krokéw [21]:

¢ wyboru postaci modelu;
¢ identyfikacji modelu (okreslenia wartosci parametréw modelu o wybranej postaci).

Takie zadanie (poszukiwanie modelu danych) rozwigzywane jest w trakcie identyfikacji

modeli odwrotnych.

2.1.1. Formalny opis zadania

Podczas realizacji procesu identyfikacji modeli odwrotnych zaklada sie, ze poszukiwany
model N (rys. 2) jest modelem jakiego$ wirtualnego, statycznego (nie zmieniajgcego sie w
czasie) uktadu U, ktory kazdemu zbiorowi wartosci wejs¢ x przyporzadkowuje odpowiedni

zbior wartosci wyjsé y.

Rys. 5. Obserwowany uktad U [21]
Fig. 5. Observed system U [21]

Rozpatiywane moga by¢ rézne klasy modeli uktadu U. Podejmowane sg proby definiowania
modeli jakoSciowych, stosujgcych miedzy innymi jakos$ciowe rownania rézniczkowe,
bazujace na wielkosciach rosnie, maleje, maleje szybko, maleje bardzo szybko itp. Teoria
takich modeli nie jest jeszcze w petni opracowana i ich praktyczne stosowanie jest zadaniem
bardzo trudnym. Warto jednak zwro6ci¢ uwage na oczekiwane zalety takich modeli, wsréd
ktérych na pierwszym miejscu wymienia sie wysoka stabilno$¢ wyznaczonego modelu oraz
jego znaczng odporno$¢ na zakidcenia. Prowadzi to do sprzecznego z intuicja, ale
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prawdziwego wniosku, iz wynik jakosciowy [21] moze by¢ w wielu sytuacjach wynikiem
doktadniejszym niz wynik iloSciowy. Biorgc pod uwage ten wniosek, czasem stosuje sie
model ilosciowy potaczony z odpowiednim klasyfikatorem (rys. 6). Model taki widziany jest

z zewnatrz jako model mieszany (rys. 6).

Rys. 6.Klasy modeli [21]

Fig. 6. Classes of models [21]

W niniejszej pracy rozpatrywane beda gtownie modele ilosciowe. Zaktada sie, ze struktura i
dziatanie ukfadu U (rys. 5) nie sg znane. Jego dziatanie obserwuje zewnetrzny obserwator. Dla
obserwatora tego dostepne sg, jako wynik obseiwacji w chwili t, nastepujace zbiory

liczb [21]:

e zbior wartosci wyjs¢

e zbidér wybranych warto$ci wejs¢
{x\(t),x2(t),---, xM (t)}

takie, ze dla kazdej chwili czasu t

yh(t)eYh ; h=1,2,...,H

xm{t)eXm ; m=12,..M,
gdzie
Y\y2,-,Y h
XUX2,-,; XM

sg przestrzeniami wartosci wyjsé i wejsc.
Ogolna liczba wejs¢ oraz wartosci pozostatych, nie objetych obserwacja, wejs¢

{XM+I>xM+2>""]

2

®

4
®)

(6)
O]

®
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nie jest znana. Wartosci wej$¢ (8) beda traktowane jako zakiécenia. Wynikiem obserwacji

prowadzonych w chwilach

L2 SMSHE 9)
sg zbiory wartosci:
W, = {1, X\2, ee. X\ M, vyii, y\2, y\™)
-2 = 1*21> 22 > o> x2,M > 3I21822>" w A2
HE = 1*£1° XL2> VE2>

Elementy zbioréw wartosci wyj$¢ (2) oraz elementy zbioréw wartosci wejs¢ (3) moga by¢
zapisywane w postaci macierzy
y{t) = Iy\(t),y2{t\--- yH(®)\ (V)

X (1) = [X\{t),X2(t),--,xM (t)\ (12)

Macierze (11), (12) moga by¢ interpretowane [21] jako wspétrzedne punktow
przestrzeni wielowymiarowych. Kolejne wspotrzedne (osie) takiej przestrzeni odpowiadajg
rozpatrywanym wejsciom i wyjsciom (atrybutom) badanego obiektu. Wartosci wspotrzednych
(liczby) sg wartosciami wejs$¢ i wyjsé (wartoSciami atrybutow).

Poszukiwany model ma umozliwiaé wyznaczanie zbioru wartosci wyjs¢ (2) dla zadanego
zbioru wartosci wejsé (3). Nalezy podkresli¢, ze z zatozenia o braku znajomosci struktury i
dziatania uktadu Uwynika brak mozliwosci uwzgledniania informacji ostrukturze lub
dziataniu podczaswyborupostaci modelu opisujagcego uktad U. Posta¢ tegomodelu powinna
by¢ dobierana odpowiednio do postaci zbioru danych (10). Zbi6r danych (10) nazywany jest
zbiorem danych uczacych.

2.1.2. Zadanie wyznaczania modelu odwrotnego

Opisane zadanie identyfikacji modelu jest zadaniem bardzo og6lnym. Zadanie takie moze
wystepowaé [21] w rdéznych dziedzinach wiedzy i dotyczy¢ moze réznych zastosowan
praktycznych.

W zakresie zadan zwigzanych z odwracaniem modeli uktad U (rys. 5) odpowiada modelom
odwrotnym N (rys. 2 irys. 7).

Przyjety opis zadania umozliwia zastosowanie omawianych dalej algorytméw do
wyznaczania modeli odwrotnych (pozwalajagcych na wyznaczanie regut diagnostycznych)
zarobwno na podstawie wynikow badan symulacyjnych (rys. 2), jak i na podstawie wynikow
obserwacji obiektu prowadzonych w warunkach biernego eksperymentu diagnostycznego
(rys. 7). Mozliwo$¢ taka wynika z faktu, iz wyniki obu rodzajéw badan mogg by¢ zapisywane
w postaci zbioru danych uczacych (10).

24



Rys. 7. Wyznaczanie modelu odwrotnego N na podstawie wynikéw biernego eksperymentu

diagnostycznego, prowadzonego dla obiektu O [21]

Fig. 7. Determination of N inverse diagnostic models on the basis of passive approach results

for O object [21]

2.1.3. Posta¢ modelu

Literatura dotyczaca metod wyznaczania modeli jest bardzo obszerna. Dalsze rozwazania
zostang ograniczone do wybranych klas modeli. W [21] zaproponowano przeprowadzenie
wyboru klas modelu na podstawie nastepujacych kryteriow:

rodzaj zaleznosci, stanowigcych elementy modelu, ktére moga by¢ identyfikowane na
podstawie zbioréw wartosci (10):

=> modele odwzorowan zawierajace funkcje odwzorowujgce zbiory warto$ci wejsé
(3) w zbiory wartosci wyjs¢ (2);

=> modele relacji zawierajace relacje okreslajace podzbiory odpowiadajacych sobie
wartosci wejs¢ (3) i wartosci wyjs¢ (2), w iloczynie kartezjanskim przestrzeni
wartosci wejs¢ (7) i wyjs¢ (6);
istota dziatania modelu:

=> modele aproksymacyjne, zastepujace (z zadang doktadnoscia) zhiér wartosci (10);

=> modele interpolacyjne, rozpiete na zbiorach przyktadéw stanowigcych odpowiedni
podzbiér danych uczacych (10) i wymagajagce umieszczenia tego podzbioru w
definicji modelu;

stopien ztozonosci modelu:

=> modele uogodlniajace, w ktorych liczba parametréw niezbednych do zapisania
modelu jest znacznie mniejsza od ogdlnej liczby danych uczacych (10), na
podstawie ktérych modele te zostaty wyznaczone;
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=> modele petne, w ktérych liczba parametréw niezbednych do zapisania modelu jest
poréwnywalna z liczbg danych uczacych (10), na podstawie ktérych model ten
zostat wyznaczony;

e zakres modelu

=> modele globalne, opisujace dane uczace (10) w petnej przestrzeni ich wartosci
X\ x Xz x -m*Xm XV xYz x mmxYh (13)

=> modele lokalne, opisujace dane uczace (10) w wybranym obszarze przestrzeni
(13), stanowigcym cylindryczne otoczenie okre$lonego punktu

*0 = [*0,1>X0,2>"">X0,A/] (14)

W rzucie
X\XX2x---xXM (15)

przestrzeni (13),
e jako$¢ rozwigzania:
=> modele doktadne, pozwalajgce na wyznaczanie rozwigzarn doktadnych,

=> modele przyblizone, pozwalajace na wyznaczanie wylacznie rozwigzan
przyblizonych lub rozmytych.

W dalszej czesci pracy rozwazane bedg wybrane klasy modeli: modele lokalne oraz modele
globalne. Przedstawione w [21] wyniki przeprowadzonych badan algorytmoéw pozwalajgcych
na wyznaczanie modeli globalnych i lokalnych wykazujg szczeg6lng przydatno$é tych
drugich. Jednoczes$nie wskazuja, ze proby poszukiwania globalnego modelu odwrotnego w
postaci odpowiednio trenowanej sieci neuronalnej sg prébami nieracjonalnymi. Z tego tez
wzgledu gtowny nacisk w pracy zostanie potozony na algorytmy pozwalajgce na wyznaczanie
modeli lokalnych.

2.1.4. Rodzaje danych

Czesto w literaturze zamiennie stosuje sie terminy: dane uczace, dane trenujace, dane
wzorcowe. W celu wyeliminowania mogacych wystapi¢ nieporozumienn  oraz
niejednoznaczno$ci w rozdziale tym zostang opisane wymienione pojecia, ktérych definicje
zamieszczono w [21].

Poszukiwany model danych wyznaczany bedzie na podstawie zbioru danych (10). Dane te
nazywane sg danymi uczacymi

»i = (16)

Dane uczace sg podstawg do okreslenia parametréw modelu, jak réwniez do jego weryfikaciji.
Wspdlng cechg stosowanych metod weryfikacji jest to, ze w zhiorze danych uczacych (16)
wskazywany jest podzbiér danych trenujgcych
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oraz podzbidr danych testujacych
wT ={{xvy [x2,y2y-- ,AXT,yT jelVL (18)

Dane trenujace (17) stosowane sg do wyznaczenia warto$ci parametrow modelu, a dane
testujgce (18) do jego weryfikacji. Stosowane sg rézne strategie wyznaczania zbiorow WD i

Wj [25], na przyktad:
e zbiér danych trenujagcych WD (17) oraz zbiér danych testujacych Wj (18) sag réwne
petnemu zbiorowi danych uczacych (16)

WD = WI' = WL .9
« zbior danych trenujagcych WD (17) obejmuje potowa elementéw zbioru danych
uczacych (16), a zbidér danych testujagcych Wj (18) obejmuje pozostate elementy
zhioru Wi
W3u = iVOIW' =0'i = Wd\=\"t\=2pz> (20)

e podziat (20) wyznaczany jest przemiennie w dwoch krokach

Wa 1= 1=We »

WD,2 = WT \ WT2=WD (21)
e dla kazdego elementu ze zbioru uczacego Wi poszukiwany model wyznaczany jest na

podstawie pozostatych danych uczacych, a uzyskany wynik testowany jest na podstawie
danych W

WD,1 = WL \ {w,}, WTj = {w,}, Vw (e WL, (22)
gdzie podziat (22) ustalany jest ¢-krotnie, pociagajac za soba ¢-krotne wyznaczanie

modelu oraz jego testowanie.

Wyznaczanie danych trenujgcych i testujgcych zgodnie z (19) prowadzi¢ moze do zbyt
optymistycznych (zawyzonych) wynikéw badania jako$ci poszukiwanego modelu.
Stosowanie (19) jest uzasadnione wytgcznie wtedy, gdy dysponuje sig licznym zbiorem
reprezentatywnych danych uczacych. Z kolei wyznaczanie danych trenujacych i testujgcych
zgodnie z (22) prowadzi¢ moze do zbyt pesymistycznych (zanizonych) wynikéw badania
jakosci poszukiwanego modelu.

Dla potrzeb modeli interpolacyjnych wyrézniany jest dodatkowo, w zbiorze danych
uczacych (16), podzbiér danych wzorcowych

Wp=\\xl,yl)\£2,y2y -, \xp,yp\\*WL, (23)
ktére umieszczane sg w definicji modelu.
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2.15. Przyblizone modele odwzorowan

W podrozdziale tym zostang opisane przyblizone modele odwzorowan wprowadzone przez
prof. dra hab. inz. W. Cholewe w [13], [16] na przyktadzie modeli jednostronnych oraz
czeSciowo jednostronnych, ktére nalezg do klasy aproksymacyjnych modeli odwzorowan.
Algorytmy zmierzajace do wyznaczania doktadnych modeli odwzorowan mozna znalezé w
literaturze, np. [75], [77], [91], [103] wraz z omo6wieniem ich gtdwnych zalet i wad. Z tego tez
wzgledu algorytmy te nie bedg w pracy szczegétowo omawiane. Jednak w celu wyjasnienia
istoty proponowanych w [13], [16] przyblizonych modeli odwzorowan konieczne jest krétkie
omo&wienie zagadnien zwigzanych z wyznaczaniem doktadnych modeli odwzorowan.

Doktadne modele odwzorowan

Typowym przyktadem doktadnych modeli odwzorowan moga by¢ modele aproksymacyjne,
ktérych wyznaczanie polega na identyfikacji, na podstawie zbioru danych (10), funkcji
przeksztatcajacej z odpowiednig doktadnoscig wartosci wej$¢ x(t) (3) w oceny y(t) wartosci
wyjsé (2) [21]:

LVi(Q.V2(iy-" pll(6)} =1{x\(1),x2{t),-mx M{t)) (24)
Funkcja £(¢) ma umozliwi¢ wyznaczanie ocen wartosci wyj$¢ dla zadanego zbioru wartosci
wejs¢. Ze wzgledu na taki cel postepowania zaktada sie, ze wartosci wyjs¢ sg skutkiem
wartosci wejs¢é. Oznacza to, ze warto$¢ kazdego wyjsciay* w (2) zalezy wytacznie od zbioru
wartosci wejs¢ (3) i do jej wyznaczenia nie sg potrzebne wartosci pozostatych wyjs¢ w (2).
Pozwala to na uproszczenie zadania (24) i zastgpienie go zbiorem zadan poprzez przyjecie, iz
poszukiwana jest funkcja odwzorowujaca zbiory wartosci wejs¢ (3) w odpowiednio doktadne
przyblizenie warto$ci wybranego wyjscia

Rozwigzaniem zadania (24) bedzie odpowiedni zbi6r rozwigzan zadan (25).

(26)

Funkcja (26) jest modelem zbioru df _ {'f]‘f}.__‘é“':lO).

Stosowanie modeli aproksymacyjnych wymaga przyjecia zatozenia, ze jedng z wiasnosci
danych jest to, ze poszukiwane funkcje (25) istniejg. O tym, czy zatozenie to jest spetnione
czy tez nie, decydujg dane uczace (10).

W celu wyznaczenia funkcji (25), jako fragmentu modelu danych uczacych (10), konieczne
jest przyjecie odpowiedniego kryterium jakos$ci przyblizenia zbioru (10) przez zbior funkcji
(25). Powszechnie stosowane sa kryteria minimalnoodlegtosciowe, ktéiych podstawowymi
przedstawicielami sg [13], [16]:
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Zastosowanie kryterium minimalnoodlegtosciowego wymaga przyjecia og6lnej postaci
funkcji (25) i prowadzi do modeli aproksymujacych (przyblizajacych) dane. Duze znaczenie
praktyczne, ze wzgledu na prostg posta¢ algorytméw zwigzanych z jego stosowaniem, ma
tzw. kryterium najmniejszych kwadratow (28).

Ogolna istota wyznaczania przyblizonych modeli odwzorowan

Gtoéwng niedogodnoscig doktadnych aproksymacyjnych modeli odwzorowan jest brak
prostych sposobdw przekazywania informacji o doktadnosci modelu, zwtaszcza wtedy, gdy
doktadnos¢ ta zalezy wyraznie od warto$ci zmiennych niezaleznych x [13], [16]. Rysunek 8.
pokazuje przyktad rdéznej jakosci modelu, gdzie na korcach rozpatrywanego przedziatu
zmiennej x model jest "bardziej doktadny" niz w Srodkowej czesci tego przedziatu. Sytuacja
taka wystepuje wyraznie wtedy, gdy zmienna x nie obejmuje wszystkich czynnikéw bedgacych
przyczynami zmian zmiennej y.

Rys. 8.Liniowy model danych [13]

Fig. 8. Linear data model [13]

Ogolnym sposobem okreslania lokalnych niedoktadnosci modelu moze byé zastgpienie
funkcji (25) parg funkcji [13], [16]:



(29)

takich, ze

Mi)Mi)) YU$y+¥) - 2 (20)

gdzie P[.]jest funkcjg prawdopodobieristwa, aa oznacza warto$¢ progowaq tej funkcji.

Funkcje (29) moga by¢ interpretowane jako szczegdlny rodzaj zapisu brzegoéwprzedziatu
ufnosci dla poszukiwanej nieznanej funkcji (25). Funkcje te sajednostronnymi modelami
danych (modelami ograniczajacymi te dane odpowiednio od dotu i od géry). Dla

a=1 (31)

warunek (30) oznacza, ze funkcje (29) wyznaczajag przedziat (w przestrzeni
wielowymiarowej), zawierajagcy wszystkie dane. Po przyjeciu (dla uproszczenia zadania), iz
przedziatl wyznaczany przez funkcje (29) jest symetryczny wzgledem funkcji (25), mozna
wprowadzi¢ symetryczne odchylenie wielowymiarowe Ay(x) [14], [21]:

A=Y Mi)=Mi)-¢(),
pozwalajgce na zapisywanie funkcji (29) w postaci:
M a)- M) ~4p@ Q& Mi)Zn)+m i) (33)

Nalezy zwrécié uwage na réznice pomiedzy symetrycznym odchyleniem wielowymiarowym,
opisanym zaleznos$cig (32) i stosowanym w statystyce odchyleniem standardowym. Roéznica
polega miedzy innymi na tym, ze odchylenie standardowe rozpatrywane jest najczesciej jako
warto$¢ stata, niezalezna od X, stanowigca globalng charakterystyke danych.

Modele jednostronne

Na modele jednostronne natozony jest warunek, aby spetniaty one zalezno$¢ (30). Poniewaz
warunek ten spetnia nieskonczenie wiele funkcji (29), w [13], [21] wprowadzono dodatkowe
kryterium jakosci modelu w postaci (27). Ponadto zatozono, ze poszukiwany model
zapisywany bedzie w postaci:

2= Z [alu «/*(*)]> (34)
*=1

gdzie fk{x) sa dowolnymi funkcjami wielowymiarowej zmiennej x (nie zaktada sie, ze sa to
funkcje liniowe). W celu rozwigzania tak sformutowanego zadania [21] nalezy zastosowac
odpowiedni algorytm programowania liniowego, np. opisywany w wiekszosci podrecznikéw
algorytm typu sympleks [91], [102].

Rysunek 9. i rys. 10. pokazujg przyktady modeli jednostronnych, wyznaczonych z
uwzglednieniem zaleznosci (31) dla réznie dobranych w zaleznosci (34) parametrow K oraz
funkcji fk(x). Na rys. 9 widaé, ze obszary zawierajace dane trenujace szacowane s z duzym
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nadmiarem (modele wyznaczane byly dla K=2, f(x)=\, fc{x)=x). Niedogodno$¢ t¢ mozna
wyeliminowaé zwiekszajac stopien funkcji (34) (rys. 10 - modele wyznaczane byty dla K=6,
Fi()=1,fi(x)=x",/ 3(x)=x2,f Ax)=xJ,f s(X)=xAf §x)=x5).

X

Rys. 9. Parajednostronnych liniowych modeli danych [13]

Fig. 9. Pair of unilateral linear data models [13]

X

Rys. 10. Parajednostronnych nieliniowych modeli danych [13]

Fig. 10. Pair ofunilateral non-linear data models [13]

Zaletg modeli jednostronnych, wyznaczanych z zachowaniem warunku (31), jest to, ze
obejmujg one wszystkie dane trenujace. Cecha ta moze by¢ jednak wada [21], zwlaszcza
wtedy, gdy dane trenujgce zawierajg elementy obcigzone nadmiernymi odchytkami. Dane
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takie, wystepujace najczesciej w niewielkiej liczbie, mogg by¢ przyczyng matej doktadnosci
wyznaczanego modelu. W celu unikniecia tej niedogodnosci mozna stosowaé modele

czes$ciowo jednostronne.

Modele czeSciowo jednostronne

Cechg charakterystyczng modeli cze$ciowo jednostronnych jest to, ze obejmujg one jedynie
cze$¢ danych trenujacych. Modele takie mozna otrzyma¢ w wyniku iteracyjnego wykonania
nastepujacych dziatan [13], [21]:

a) wyznaczenia modelu jednostronnego;

b) pominiecia zadanej liczby danych zlokalizowanych najblizej granicy wyznaczonego
obszaru jednostronnego;

¢) powrdt do kroku a, jezeli posta¢ wyznaczonego modelu nie jest zadowalajgca (np.
odlegtosci brzegdw wyznaczonego przedziatu sg zbyt duze).

Algorytm ten gwarantuje otrzymanie wyniku, jest to jednak zwigzane z koniecznoscig

wykonania duzej liczby dziatan.

Innym skutecznym sposobem wyznaczania modeli jednostronnych jest modelowanie
odchytek (reszt) wcze$niej wyznaczonego modelu nieliniowego. Jest to postepowanie
polegajace na wykonaniu nastepujacych dziatan [13], [16]:

¢ wyznaczenia modelu (25) dla danych trenujacych, jako modelu nieliniowego (np. za
pomocg sieci neuronalnej),
« modelowania odchytek, dla ktérych przyjeto zatozenie (32):

=> wyznaczenie reszt <?/,(*) dla tak otrzymanego modelu:
Lh(£) =y{*)- Ax) (35)

=> wyznaczenie bezwzglednych wartosci reszt (35):

(36)

=> wyznaczenie modelu (32) dla reszt (36), np. za pomoca sieci neuronalne;j.
e zapisania pary czesciowo jednostronnych modeli w postaci (29) z uwzglednieniem (33).

Rysunek 11 pokazuje przyktad modelu otrzymanego za pomocg opisanego algorytmu, z
zastosowaniem sieci neuronalnych, posiadajacych odpowiednio 1, 3, 1 weztéw w kolejnych
warstwach. Nalezy zauwazy¢, ze cze$¢ danych trenujgcych wystepuje poza obszarem
wyznaczonym przez pare modeli czeSciowo jednostronnych. W celu odpowiedniego przyjecia
progowej wartosci prawdopodobieristwa a, wystepujacej w (30), konieczne jest rozpoznanie
charakteru rozkfadu reszt (36). Zadanie to moze by¢ zwigzane z duzymi trudno$ciami. W
wielu zastosowaniach praktycznych dopuszczalna jest modyfikacja (33) do postaci [13], [16]:
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y-U) =y{x)-fi "y{x) oraz y+{x) =y{x) +fi-Ay(x); p>o0,

gdzie P jest parametrem okreSlajgcym wzgledng szeroko$¢ wyznaczanego obszam
symetrycznego.

Rys. 11. Para czeSciowo jednostronnych nieliniowych modeli danych (gdzie linia przerywana
jest wykresem nieliniowego modelu danych) [13]

Fig. 11. Pair of partially unilateral non-linear data models (where the dashed line represents
diagram of non-linear data model) [13]

X
Rys. 12. Rodzina trzech par cze$ciowo jednostronnych nieliniowych modeli danych [13]

Fig. 12. Family of three pairs of partially unilateral non-linear data models [13]
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Rysunek 12 pokazuje przyktad rodziny par modeli czesciowo jednostronnych, wyznaczonych
wg (37) dla parametru p réwnego 1,2 i 3.

Opisany algorytm wyznaczania modeli cze$ciowo jednostronnych umozliwia (w wyniku
wielokrotnego zastosowania sieci neuronalnych) uzyskanie modeli zawierajgcych informacje
o lokalnej doktadnosci wyznaczanego opisu rozpatrywanych danych. Niedogodnoscig
stosowania sieci neuronalnych jest to, ze zwiekszanie liczby weztéw sieci neuronalnych
pozwala zawsze na uzyskanie rozwigzania [21], Otrzymane rozwigzanie stanowi¢ moze dobry
opis danych, nie bedac jednak ich odpowiednim uogdlnieniem.

2.2. Interpolacyjne modele odwzorowan

Modele interpolacyjne sg przyktadem lokalnych modeli odwrotnych [21].
Zadanie pozwalajace na wyznaczanie przyblizonej wartosci y{x) funkcji y(x) dla
dowolnego argumentu x na podstawie znanych przyktadéw wartosci tej funkcji:

(38)

dla skoriczonego zbioru przyktadéw wartosci argumentow:

(39)

nazywane jest interpolacjg [21].
Najczesciej zaktada sie, ze wartosci wyznaczanej funkcji interpolujacej y(x) odpowiadaja (sa
réwne) znanym wartosciom funkcji y{x) w punktach odpowiadajagcych elementom zbioru

przyktadéw wartosci argumentow Xp :
Vxp e XP: y(xp)=y(xp) (40)

Znane sg liczne publikacje dotyczace stosowania sieci triangulacyjnych, czyli sieci
utworzonych w terenie przez punkty o znanej doktadnie lokalizacji i wysokosci (o znanych
wspotrzednych), stuzace jako osnowa geodezyjna do opisu powierzchni terenu. Punkty
triangulacji pozwalajg na rozpatrywanie rozpietych na nich funkcji sktadanych z odcinkéw,
bedacych funkcjami liniowymi lub definiowanych jako wielomiany wyzszych stopni.
Opisywane w literaturze metody postepowania dotyczg gtdwnie przestrzeni dwu- lub
tréjwymiarowych (np. [5], [6], [75], [91], [97], [103]). Uogdlnianie tych metod na
przestrzenie o wiekszej liczbie wymiaréw nie jest jednak zadaniem prostym. Algorytmy
bazujgce na wielowymiarowych sieciach (siatkach) triangulacyjnych nie beda rozpatrywane w
tej pracy.

Pierwowz6r licznej grupy algorytméw interpolacyjnych zaproponowano w pracy [96],
Nieznane warto$ci funkcji wyznaczane sg na podstawie danych wzorcowych nastepujaco:
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.
E w/(i) y(*i)
yk) =" (41)
f>,U)
=1
gdzie funkcja wagi definiowana moze by¢ na przyktad w postaci:

wi(iy=12-%  dla /r<o (42)

Zapisujac (41) w rébwnowaznej postaci [90]

1)y (i
y\Xj)+ Z (')y*(')
Y{X) = -eomeeeees I'p*J— Aweeees . dla j=12- - P, 43)
Tz Mo
i=l; tej Wi(*)

mozna zauwazy¢, ze jesli funkcja wagi (42) posiada wiasnosc:

lim w; x.1=00 dla j=I,2,---,P, (44)
Krien Ve

to
lim yyXj* =y[x.jj dla y=12, (43)

Pokazana metoda postepowania jest skuteczna i prowadzi do stabilnych rozwigzan wtedy, gdy
poszukiwane sg modele doktadne [21], Z wczes$niejszych rozwazan wynika, ze skutkiem
braku znajomos$ci petnego zbioru wejs¢ modelu jest istnienie zakldcen oraz potrzeba
rozpatrywania modeli przyblizonych. Uzasadnia to rezygnacje z uwzgledniania,
charakterystycznego dla zadan interpolacji, zatozenia (40) przyjmujacego, iz wartosci
wyznaczanej funkcji interpolujacej sa rowne znanym warto$ciom funkcji (38).

Zaktada sie, ze poszukiwane bedg wartosci funkcji v(x) na podstawie znanych wartosci tej
funkcji, okreslonych dla skonczonego zbioru wartosci argumentow {x}. Uwzgledniajac
wczesniejsze postulaty, uzasadniajgce potrzebe poszukiwania modeli uogélniajacych,
rezygnuje sie z zatozenia, iz wartosci funkcji interpolujacej bedg réwne znanym warto$ciom
funkcji dla zbioru argumentéw {x}. Oznacza to rezygnacje z wymagania, dla ktérego wykres
funkcji interpolujacej ma przechodzi¢ przez wezty interpolacji. Rozwigzywanie tak
rozumianego zadania interpolacji wymaga przyjecia jednego z nastepujacych dodatkowych
wymagan [21]:

« okreSlone zostanie kryterium pozwalajace na ocene doktadnosci lub jakoSci przyblizenia;

« zadana zostanie klasa funkcji aproksymujacych.
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Ze wzgledu na potrzeby rozpatrywanych zadan identyfikacji modeli opisane beda wybrane
algorytmy interpolacji w przestrzeniach wielowymiarowych. Klasyczne algorytmy
interpolacji, przeznaczone gtéwnie do stosowania w przestrzeniach o matej liczbie wymiarow
(dwu lub trzech wymiaréw), opisywane sa w dostepnej literaturze (np. [5], [6], [75], [91],
[97], [103]).

Jak wspomniano, modele interpolacyjne sg przyktadem modeli lokalnych, czyli modeli

wyznaczanych w pewnym obszarze rozpatrywanych przestrzeni. Interesujgcy nas obszar moze
by¢ wyznaczony jako otoczenie rozpatrywanego punktuxn w wielowymiarowej przestrzeni.

Elementami nalezacymi do takiego otoczenia moga by¢ wartosci wejs¢ Xj [21]:
* nalezace do wielowymiarowej elipsoidy o $rednicach d_ize $rodkiem w punkcie xn;
* nalezace do wielowymiarowej kostki o bokach d i ze $rodkiem w punkciex() (rys. 13);

« nalezace do zbioru L najblizszych sgsiadéw punktu xn.

Rys. 13. Wejscie Xj nalezace do otoczenia Axj,) warto$ci wejscia X, i odpowiadajagce mu
wyjscieyjh [21]

Fig. 13. x, input belonging to e(xj,) ofinput and correspondingyp, output [21]

Srednice d elipsoidy oraz dlugosci bokéw d kostki okreslaé mozna na podstawie odchylen

kwadratowych wartosci wejs¢. Wielkosci te mogg by¢ réwniez okreslane na podstawie
zakresOw zmian warto$ci wejs¢ [21]:

dk =Y (maxi £i(x,[jA)-m in?=1 (x,,jA)), (46)

gdzie liczbaZ przyjmowana jest arbitralnie (np. ¢ =10).

Podczas wyznaczania wartosci parametrow modelu w otoczeniu punktu  z uwzglednieniem
definicji wielowymiarowej elipsoidy lub wielowymiarowej kostki nalezy przyjmowac
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wielko$¢ uwzglednianego otoczenia badanych punktéw w przestrzeni wejs¢ (bezposrednio lub
posrednio, np. przez przyjecie liczby L w (46)). Przyjmowanie statej wielkosci tego
ruchomego otoczenia (bez znajomosci rozmieszczenia punktow) moze prowadzi¢ do
obszaréw zawierajacych zbyt duzo lub zbyt mato elementéw [21], W celu unikniecia tej
niedogodnosci mozna wprowadzi¢ definicje otoczenia okreslonego przez liczbe L
najblizszych sasiadow - uwzgledniane ruchome otoczenie zawiera stale zadang liczbe
elementéw. Liczbe uwzglednianych najblizszych sgsiadéw L nalezy przyjmowac arbitralnie,
starajac sie, aby spetnione byty warunki [21]:

¢>10 (47)
L <N/ 10 (48)

Praktyczng niedogodnoscia takiej definicji otoczenia jest konieczno$¢ wykonywania
duzej liczby obliczen.

2.2.1. Algorytm W Il

Opisany algorytm zaczerpnieto z [21],

a=10
b=I

Rys. 14. Przyktady wykresow funkcji (50) dla a=10 oraz 6=1 i 6=2 w dwuwymiarowym
ograniczonym otoczeniu elementu x [21 ]

Fig. 14. Examples of diagrams of function (50) for a=10 and 6=1 and 6=2 in two-dimensional
bounded neighbourhood ofx element [21]
Wartosci funkcji v(x), dla dowolnego X, wyznaczane sgjako $rednie wazone znanych wartosci
funkciji:
Y  vCoE£m)>(Ee)

V(X) = *LeE(i)i (49)
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gdzie Ax) jest ograniczonym lub nieograniczonym otoczeniem punktu (elementu) x w
przestrzeni warto$ci argumentdw funkcji y(x) oraz gdzie funkcja v(X, x;) posiada te wiasnos¢,
iz jej wartosci bezwzgledne sg ,,duze” w bezposrednim otoczeniu elementu x oraz ,mate”
(dazace do zera) dla elementéw oddalonych znacznie od x. Powoduje to, ze na warto$¢ y(x)
w (49) wptywaé beda przede wszystkim elementy bezposrednio sasiadujace z x. Zaktadajac,
ze elementy x sg elementami przestrzeni metrycznej, w ktérej zdefiniowano miare odlegtosci
d(x, Xj), mozna rozpatrywac v(x, X)) jako v(d(x, x,)). Przyktadem takiej funkcji jest

v(i/(x,x()) =exp(-a db(x,xj* (50)
Niedogodnoscig algorytmu W Il jest potrzeba odpowiedniego skalowania wszystkich

wartosci x. Skalowanie to ma (moze mie¢) znaczny wpltyw na wartosci odlegtosci
wystepujacych w (50).

2.2.2. Algorytm W12

Opisany algorytm zaczerpnieto z [21]. Innym sposobem okre$lania modelu interpolacyjnego
jest  wyznaczanie odpowiedniego lokalnego modelu liniowego, identyfikowanego w
bezposrednim otoczeniu wyréznionego punktu, dla ktérego poszukiwany jest ten model
(rys. 15). ldentyfikacja takiego modelu lokalnego nastepuje na podstawie najblizszych
sasiadéw wyrdznionego punktu.

Rys. 15. Lokalny model liniowy [21]

Fig. 15. Local linear model [21]

Funkcja y(x) wyznaczana jest z uwzglednieniem (25) i (26). Oznacza to potrzebe okreslenia
algorytmu wytacznie dla indywidualnego wyznaczania wartosci funkcji jednowymiarowych

(51)
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Wartosci  funkcji  (51) wyznaczane sg na podstawie znanych wartosci danych
wzorcowych (17). W celu wyznaczenia nieznanej wartosci funkcji y/,(x), dla h=\,2,...,H oraz

dla zadanego elementu x, wykonywane sg kolejne kroki algorytmu W12.
e W zbiorze danych wzorcowych (17) wyznaczany jest najblizszy sasiad Xq elementu
(punktu) x, dla ktérego warto$¢ funkcji y*(xo) jest znana.
e W zbiorze danych wzorcowych (17) wyznaczany jest podzbiér
X = gdzie Xo eX, (52)
zawierajacy kolejnych {K>2) najblizszych sasiadéw elementu (punktu) X, dla ktérych
wartos$ci funkcjiy/,(x*) sg znane.
e Warto$ci elementow zbioru (52) zapisywane sg w macierzy prostokatnej A jako wartosci
okre$lone wzgledem elementu xo (co umozliwia lokalng linearyzacje modelu).
(x\v-x0)T XLI~x01" =
A= . . (53)

i
_ KT o, XK M -XgM~

Wartosci funkcji y/,(xk), dla xk e X, zapisywane sa w macierzy kolumnowej bh jako

warto$ci okre$lone wzgledem wartos$ci funkcji y/,(x0) .
yh(x.\)-yh(x0)
h (54)
yh(xK)-y/A-iO\
Przyjmowany jest nastepujacy model, na podstawie ktérego wyznaczane sg wartosci
funkcji (51) :
h(x) = (x-x0) ah+yh(x0) (55)
Przyjecie modelu (55) oznacza, iz wykresem poszukiwanej funkcji jest ptaszczyzna

»hajlepiej” dopasowana do punktéw wyznaczonych przez dane wzorcowe i przechodzaca

przez punkt

(56)

M-elementowa macierz kolumnowa ah w (55) wyznaczana jest jako rozwigzanie uktadu

rownan (57), otrzymanego przez zapisanie danych (52) z uwzglednieniem (53), (54) i
(55).

-h =Agh+Sh (57)
Rozwigzanie uktadu (57) ma minimalizowaé¢ funkcje kryterialng dla reszt

zh = S it=i,..., je (Sh k)2 -> min- (58)
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gdzie zaktada sie, ze:
(59)

* Poszukiwana warto$¢ funkcji Y/, (X) ijej odchylenia wyznaczane sg

(60)

gdzie /?, podobnie jak w (37), jest parametrem okre$lajacym wzgledng szeroko$¢

symetrycznego przedziatu ufnosci, a Zwyznaczane jest wg (58) i (57).

e Przedziat ufnosci wynikajacy z (60) pozwala na zapisanie ogélnego modelu (29) w postaci

pary modeli czeSciowo jednostronnych:
(61)
(62)

Uktad réwnan (57) moze mieé r6zng postac, zalezng od wartos$ci danych. W celu uzyskania
odpowiedniej niezawodno$ci opisywanego postepowania nie mozna zaktadaé, ze rzad
macierzy (53) w (57) jest dostatecznie duzy. Stwierdzenie to zmusza do rezygnacji z
klasycznych metod rozwigzywania zadania (58). Zalecane jest postepowanie polegajgce na
dekompozycji macierzy A (53), zawierajgcej K wierszy i M kolumn, wg algorytmu SVD

(singular value decomposition) [47]

(63)

(64)
W- macierz diagonalna posiadajgca M kolumn i wierszy oraz nieujemne elementy
diagonalne (singular values),
V - macierz kwadratowa posiadajagca M wierszy i M ortonormalnych kolumn taka, ze
VTV=I (65)
Zaleta proponowanego postepowania jest to, ze dekompozycja (63) moze by¢

przeprowadzana roéwniez wtedy, gdy macierz A jest macierzg osobliwg lub Zle

uwarunkowanag:

+ Dla osobliwej macierzy A macierz W zawiera¢ bedzie wytacznie r niezerowych
elementow diagonalnych, gdzie rjest rzedem macierzy A. Pozostate elementy diagonalne

beda mialy wartosci zerowe.
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« Dla macierzy A zle uwarunkowanej moga wystapi¢ elementy diagonalne o bardzo matych
warto$ciach. Zastgpienie tych elementéw wartoSciami zerowymi jest réwnowazne

transformacji macierzy ,4 do stabilnej postaci osobliwej.
Poszukiwana macierz a, w (57) wyznaczana jest na podstawie macierzy uzyskanych w
wyniku dekompozycji (63).
ah=VtV-'UTbh (66)

W celu wyznaczenia W 1zaktada sig, ze iloczyn IV 1W jest macierzg prawie jednostkowa
rzedu I, posiadajaca M kolumn i wierszy.

1 1

ty-" W~ r+1 (67)

M
Elementy diagonalne macierzy odwrotnej W 'wyznaczane sa nastepujaco:

Ywm.n wmm >0

W~ mm 0 dla -0 (68)

2.2.3. Algorytm W13

Opisany algorytm zaczerpnigto z [21], Algorytm W12 pozwala na skuteczne wyznaczanie
poszukiwanych wartosci funkcji wtedy, gdy dane wzorcowe sg zadane dostatecznie gesto.
Uzyskanie takich danych, zwtaszcza w wielowymiarowych przestrzeniach wartosci cech, jest
zadaniem trudnym. W celu zwiekszenia wptywu bezposrednich sasiadow rozpatrywanych
elementéw wprowadzono dodatkowg funkcje oceniajaca stopien waznoéci danych y{x,) do

wyznaczania danych Y(X). Funkcja ta moze wystepowac¢ w réznych wersjach:
e przyjmuje stale wartosci rowne 1
v(i.il) =1 (69)

« zalezy od odlegtoséci elementéw i przyjmuje warto§¢ maksymalng dla zerowej odlegtosci

elementéw, na przyktad

<l *>= di* (70)

0 dla Xx.es(x)

Algorytm W13 jest zmodyfikowana wersjg algorytmu W12. Modyfikacja polega na

nastepujacej zmianie zaleznosci (53) i (54):
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(*1,1-*0,i) Ki,i]), (*LAT —*o,m ) v(i>ii)

(71)
(*£,1--%0,1) v(.£,xk ), ees, (xk,a/-*0,m)v(*,*a;)

Car(ii) - (S0)
¥h (72)
(w(i/f)-v*(£0)) v(x,xK)

Rysunek 16 pokazuje przyktad pary czeSciowo jednostronnych modeli, uzyskanych za
pomocg algorytmu W13, z zastosowaniem funkcji (70).

Rys. 16. Para czeSciowo jednostronnych, nieliniowych modeli danych, wyznaczonych wg
algorytmu W13 (K=5, 0=100%) [21]

Fig. 16. Pair of partially unilateral non-linear data models, determined up to the W13
algorithm (A=5, 0=100%) [21]

2.2.4. Interpolacja za pomocg kombinacji funkcji wyktadniczych

Opisany algorytm zaczerpnieto z [114]. Algorytm ten jest szczeg6lnym przypadkiem
opisanego we wczesniejszym rozdziale algorytmu W13 dla stopnia waznos$ci danych.

v(*X,) = exp[~d2 [x,x]) / 2p 27 (73)
Podobnie jak w przypadku algorytmu W12 algorytm okreslony jest wylgcznie dla

indywidualnego wyznaczania wartosci funkcji jednowymiarowych. W algorytmie tym
zaktada sie, ze y/,(x) jest M - wymiarowg funkcja, ktéra jest okre$lona w rozpatrywanym

obszarze G. Wewnatrz obszaru G funkcja y/,(.r) ma znane wartosci:
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yiM\)
h =
_yh(zk\

(74)

w K punktach xvXz,....,xK. Zakladajac, ze interesuje nas okreslenie wartosci funkcji w

punkcie xs = [*$L>xs2>wxsM] przynaleznym do obszaru G, przyjmuje sie nastepujacy
model, na podstawie ktérego wyznaczane sg wartosci funkcji

yh(is) =£{xs)Tgh +ph, (75)
gdzie:
cii*))
(76)
ck (xS)
[\ d2{xj.xs)
(xj =exp r o2 ;o 1=1,2,..,,Al 77)
| Zpz )
(78)
ah= ri{bh~¢e),
gdzie:

£ jest KxK macierzg kowariancji dla zmiennych punktéw, ktérej elementami sa:

0)7 = exp \!})/I (79)

Un
(80)
H

Funkcja inteipolujgca wyznaczana zgodnie ze wzorem (75) zapewnia $ciste dopasowanie do
danych K punktdw ijest ciggta we wszystkich jego pochodnych. Doktadnos$¢ estymacji zalezy
od dwoch wybranych parametréw - ///, i p. Rozwigzanie sprowadza sie do znalezienia dwoch
wybranych parametréw /g ip do ustalenia najlepszej estymacji, ktére tworza interpolujaca
funkcje yh(ph,p,xs).
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W [114] zaproponowano wyznaczanie pj, wedtug nastepujacej zaleznosci:

(81)

natomiast warto$¢ p przez minimalizacje funkcji:

(82)
7=1
gdzie r - liczba dodatkowych punktow w obszarze G, r6znych od pierwotnych K punktéw
startowych.
Opisany algorytm polega wiec na wstepnym dopasowaniu funkcji interpolujgcej do K
punktéw w rozpatrywanym obszarze G, a nastepnie poszukiwaniu najlepszego dopasowania
do wybranych z obszaru G r punktow réznych od K punktéw startowych.



3. Wybor liczby i rodzaju wejsciowych cech
modelu

W rozdziale tym opisano wytacznie wybrane metody wyboru liczby i rodzaju wejsciowych
cech modelu. Poruszana w tym rozdziale tematyka jest na tyle szeroka, ze mogtaby byé
przedmiotem odrebnych prac. Dlatego tez rozdziat ten zamieszczono gtéownie w celu
podkreslenia ztozono$ci zagadnien, jakie wystepuja podczas wyboru wejsciowych cech
modelu. Zagadnienie optymalizacji wyboru cech dla potrzeb modeli odwrotnych nie zostato
jeszcze wyczerpujaco rozwigzane. Rozdziat ten nie jest przegladem mozliwych metod wyboru
cech, a jedynie wskazuje mozliwe klasy metod wyboru cech, dla ktérych przytoczono
wybrane przyktady metod.

3.1. Pojecie cechy

Z filozoficznego punktu widzenia cecha jest czyms, co odréznia w porzadku poznania jaki$
przedmiot od innego przedmiotu, umozliwiajac jego rozpoznanie. Cecha diagnostyczna jest
wiasnoscia szczeg6lnie wyraznie utatwiajaca rozpoznanie przedmiotow danego rodzaju wsréod
innych [45], [116]. W innym ujeciu dowolny abstrakt lub konkret mozna opisa¢ za pomoca
zbioru atrybutéw, ktére w ogdlnym przypadku moga mie¢ charakter iloSciowy badz
jakosciowy. Atiybut przystugujacy danemu obiektowi nazywany jest cechg. Zapisywany jest
on w postaci <nazwa cechy, warto$¢ cechy> [25]:

Xj= ~nam(.r/), v a | ( . X , - (83)

Czasami stosowany jest zapis wskazujacy obiekt, ktérego cechy sg aktualnie rozpatrywane,
czyli <Ohiekt, Atrybut, Warto$¢ atrybutu>. W dalszej cze$ci pracy zaktada sie, ze znany jest
obiekt, dla ktoérego rozpatrywane sa cechy i w celu uproszczenia zapisu stosowane bedzie
oznaczenie wartosci danej cechy przez X, zamiast val(x,).

Nazwa cechy powinna jednoznacznie identyfikowa¢ znaczenie cechy. Warto$¢ cechy
wystepowaé moze w réznych postaciach. W [22] wyr6zniono nastepujace klasy cech:

« cechy liczbowe (warto$cia cechy jest pojedynczy element ciagtego lub dyskretnego zbioru
wartosci cech) i cechyfunkcyjne (warto$ciami cechy sa funkcje);

« cechyjednowymiarowe (uwzgledniane sa tylko wartosci jednej cechy punktowej) i cechy
wielowymiarowe (uwzgledniane sg réwnoczes$nie wartosci wielu cech punktowych);

« cechy ilosciowe (cechy, dla ktérych mozliwe jest uporzadkowanie ich wartosci; stanowig
one zwykle bezposredni wynik obliczenn lub ocene pomiaru wielko$ci fizycznej, np.
warto$ci skuteczne amplitudy predkosci drgan) i cechyjako$ciowe (cechy, dla ktérych nie
zawsze jest mozliwe uporzadkowanie ich wartosci, ktore okre$lane sg najczesciej w
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wyniku kodowania symbolicznego lub uzyskane w wyniku odpowiedniej dyskretyzaciji
cech ilosciowych [99]);

e cechy dokladne (wartosci cechy sa okreslone precyzyjnie, np. temperatura w tozysku
wynosi 55 [°C]) i cechy przyblizone (wartosci cechy sa uogdlnione, np. temperatura w
tozysku wynosi prawie 55 [°C]).

Zaktada sie, ze w dalszej czesci pracy rozpatrywane bedg wytacznie cechy liczbowe, co nie
wprowadza ograniczeni zbioru mozliwych do uwzgledniania wartosci cech. Poniewaz
wszystkie cechy funkcyjne moga by¢ (po ich dyskretyzacji) zastepowane ciggami cech
punktowych przyjeto, ze wartosci cech bedacych elementami takiego ciggu zapisywane sg w
postaci macierzy obserwacji y (macierzy wartosci cech). Wymaga to, w przypadku wartosci
nieokreslonych iloSciowo (wartosci jakoSciowe), przyjecia kodu umozliwiajacego
zapisywanie ich w postaci liczb [9], np. Jasny kolor oleju” = 1, ,,ciemny kolor oleju”=3.

3.2. 0Ogolny opis zagadnienia wyboru cech

Wejscia, stany i wyjscia diagnozowanego obiektu w danej chwili czasu eksploatacji sg
opisywane za pomocg cech oraz wartosci tych cech [84], [116], Bezposrednia ocena cech
stanu nie jest tatwa, wskutek tego dokonuje sie oceny symptomow stanu, ktérymi np. moga
by¢ cechy sygnatow diagnostycznych. Oceny symptomdw stanu otrzymywane sg najczesciej
w wyniku przeprowadzonego procesu grupowania, a nastepnie klasyfikacji wartosci cech
[22],

Celem grupowania jest wyznaczenie klas obiektow w jakim$ og6lnym zbiorze tych obiektow.
Natomiast zadaniem Kklasyfikacji jest przyporzadkowanie wskazanego obiektu opisanego
przez znane wartosci cech do jednej z wcze$niej wyznaczonych lub przyjetych klas. Dwa
obiekty powinny by¢ przyporzadkowane (zakwalifikowane) do tej samej klasy wtedy, gdy
obiekty te sa podobne. Przyporzadkowanie obiektow do roznych klas powinno nastapic¢
wtedy, gdy obiekty te nie sg podobne. Wynik klasyfikacji moze by¢ wynikiem doktadnym (w
przypadku rozpatiywania doktadnych klas wartosci cech) lub wynikiem przyblizonym (w
przypadku rozpatrywania przyblizonych klas wartosci cech) [22],

Wyznaczany podczas badan zbior wartosci cech orzekajagcy o obserwowanym obiekcie moze
by¢ zbiorem bardzo licznym. Istnieje trudne do rozwigzania zadanie wyboru cech, ktére moga
by¢ pominiete w dalszych rozwazaniach (zadanie ograniczania liczby wymiaréw przestrzeni
wartosci cech). Istotnym problemem jest znalezienie odpowiedzi na pytanie, jaka w ogélnym
przypadku powinna by¢ warto$¢ liczby wymiarow M (liczby cech). Do ,,petnego” opisu
rzeczywistego obiektu w kazdym przypadku nalezatoby wykorzystaé ogromng liczbe cech.
Podejmowanie decyzji o ograniczeniu licznosci zbioru cech wymaga jednak duzej
ostroznos$ci [9], poniewaz podczas sformalizowanego postepowania zmierzajagcego do
ograniczenia liczby cech uwzgledniane sa wytgcznie te zwigzki pomiedzy cechami, ktdre
wystepujg dla rozpatrywanej rodziny wartosci cech (bedacej wynikiem badan). Wybor
ograniczonego zbioru cech moze zmieni¢ sie po zmianie tej rodziny.
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W wiekszos$ci podrecznikdw zwigzanych z zadaniem klasyfikacji zwraca sie wyraznie uwage
na to, ze jakos$¢ klasyfikatora nie moze by¢ lepsza od jakosci danych uczacych, na podstawie
ktérych zostat on wyznaczony [25], [99]. Oznacza to, ze wybor uwzglednianych cech
obiektdw oraz dobdr odpowiednich technik pozyskiwania ich wartosci jest zadaniem
wymagajacym szczeg6lnej uwagi.

Czesto popetniany jest btad, polegajacy na uwzglednianiu nadmiernej liczby cech. Na wielu
przyktadach mozna pokazaé, ze stopnie waznosci cech, bedacych elementami takich licznych
zbioréw, sg bardzo zréznicowane [25], Wiele z nich moze zawiera¢ informacje nie zwigzane z
konstruowanym klasyfikatorem. Przy wyborze cech odpowiednich do potrzeb wynikajacych z
celu badan nalezy odrzuci¢ (poming¢) cechy ,,mniej” wazne. Postepowanie takie jest czasami
krytykowane jako biedne, a gtéwnym argumentem jego przeciwnikéw jest stwierdzenie, iz
dodatkowe dane moga wytacznie zwiekszy¢ wiedze o obiektach. Stwierdzenie tojest jednak
prawdziwe wytacznie wtedy, gdy rozpatiywany jest nieskonczony zrédtowy zbior obiektow.
Jednak dla skonczonego zbioru obiektéw [25] (a w badaniach diagnostycznych dysponuje sie
wytacznie takimi zbiorami), stosowanych do wyznaczania danych zrédtowych, jako$¢
konstruowanego klasyfikatora moze pogarszac sie po uwzglednieniu niewaznych cech.

Wybér uwzglednianych cech moze byé rozpatiywany jako zadanie, ktorego celem jest
wyznaczenie transformacji z JV-wymiarowej przestrzeni wartosci cech w przestrzen M-
wymiarowa, gdzie M<N[2S], Wynikiem transformacji danych Zrédtowych sa macierze y'v
reprezentujagce  odpowiadajgce im macierze VN  Optymalizacja licznosci  zbioru
uwzglednianych cech jest dokonywana w $wietle kryteriéw, ktére obejmujg miedzy innymi
nastepujace czynniki [25]:

1. Informacje stanowigce podstawe wyboru:

¢ wybor uwzglednianych cech dokonywany jest bez uwzgledniania wartosci
klasyfikatora uczacego; stosowane sg metody nazywane skalowaniem
wielowymiarowym oraz analiza czynnikowa,;

¢ wybor uwzglednianych cech dokonywany jest na podstawie analizy klasyfikatora
uczacego.

2. Rodzaj wybieranych cech:
« wybierane sg wytgcznie cechy bedace elementami rozpatrywanego zbioru;

e poszukiwany jest zbiér nowych cech, ktére wyznaczane bedg na podstawie
transformacji cech wejsciowych.

3. Zaleznosci miedzy cechami:

e cechy wyjsSciowe sa nieskorelowane i wybierane sg te cechy, ktére charakteryzuja
sie najwieksza wariancja;

e cechy wyjsSciowe sg skorelowane i wybor cech poprzedzany jest identyfikacja
zbioru cech niezaleznych (poszukiwanie ortogonalnej bazy przestrzeni wartosci
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cech), w ktorym odrzuca sie nastepnie cechy charakteryzujace sie najmniejszg

wariancja.

W dalszej czesci pracy metody ograniczania liczby rozpatrywanych cech bedg rozwazane pod
katem zastosowan dla potrzeb doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych. Zbi6r wejsé
dla takiego modelu stanowi¢ moga wartosci cech sygnatéw diagnostycznych mierzonych na
obiekcie, natomiast zbiér wyjs¢ wartosci cech stanow badz klasy wartosci cech stanéw
obiektu. W szczeg6lnosci dane uczace dla modelu odwrotnego moga by¢ zapisane w
postaci (10). Ze wzgledu na postawiony cel, jakim jest okre$lenie modelu odwrotnego,
pozwalajgcego na wyznaczenie wartosci lub klas wartosci cech standw na podstawie wartosci
cech sygnatéw diagnostycznych, zaklada sie, ze ograniczaniu poddawany bedzie jedynie zbior
cech sygnatéw diagnostycznych mierzonych na obiekcie (zbidr ten jest najczesciej zbiorem
bardzo licznym). W og6lnosci zbior cech stanéw réwniez jest zbiorem bardzo licznym. W
praktyce jednak rozpatrywane zbiory cech stanéw sg nieliczne, gdyz ograniczenie liczby
rozréznianych stanéw odbywa sie poprzez zmniejszenie stopnia szczegétowosci identyfikacji
tych standéw. Dlatego ograniczanie licznosci zbioru cech stanéw nie bedzie rozpatrywane. W
takim podejsciu do problemu mozliwe jest wyréznienie trzech grup metod pozwalajacych na
wybor optymalnej liczby cech sygnatéw diagnostycznych:

1. Metody, w ktorych wybdr liczby cech sygnatow diagnostycznych dokonywany jest
jedynie na podstawie wartosci tych cech.

2. Metody, w ktérych wybor liczby cech sygnatow diagnostycznych dokonywany jest na
podstawie klas wartosci tych cech badz klas warto$ci odpowiadajgcych im stanéw
(konieczne jest posiadanie klas wartosci cech sygnatow diagnostycznych lub Kklas

wartosci cech stanow).

3. Metody, w ktérych wybor liczby cech sygnatéw diagnostycznych dokonywany jest na
podstawie wartosci cech stanéw (konieczne jest posiadanie zbioru uczacego zapisanego w
postaci (10), ktory do okreslonego zbioru wartosci cech sygnatdw diagnostycznych
przypisuje okreslony zbidr wartosci cech stanéw).

3.3. Przeglad metod wyboru cech

Kolejne podrozdziaty przedstawiajg przyktadowe metody dla kazdej z wyrdznionych trzech
grup metod, pozwalajagce na wybo6r optymalnej liczby cech sygnatow diagnostycznych.
Metody zaczerpniete z literatury bedg prezentowane w ogdlnym zarysie z pominieciem
szczegOtow, ktére mozna znalezé w ogolnodostepnej (czesto cytowanej) literaturze.
Oczywiscie, opisane w dalszych podrozdziatach metody nie wyczerpuja tematu zwigzanego z
metodami ograniczania licznosci  zbioru cech. Wiele interesujgcych algorytmow
zmierzajacych do ograniczania liczby rozpatrywanych cech mozna znalez¢ np. w [99], [101].
Prace nad poszukiwaniem nowych metod (algorytméw) trwajg. Przyktadem moze byc¢
tutaj [71], gdzie przedstawiono liczbowe miaiy wrazliwosci cech sygnatow diagnostycznych,
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ktére moga by¢ stosowane w celu wstepnego ograniczania liczby cech. Z kolei w [109]
opisano zastosowanie metod opartych na algorytmach genetycznych.

3.3.1. Metody uwzgledniajgce wartosci cech sygnatow
diagnostycznych

W przypadku metod uwzgledniajgcych wartosci cech sygnatow diagnostycznych wybor
uwzglednianych cech moze by¢ dokonany arbitralnie przez osobe prowadzaca badania.
Jawnie lub domysinie przyjmowanym kryterium wyboru jest uwzglednienie wytgcznie tych
cech, ktore sa niezalezne. Skuteczno$¢ takiego wyboru zalezy gtdwnie od wiedzy i intuicji
badacza. Optymalne przeprowadzenie arbitralnego wyboru jest trudne, a nawet niewykonalne,
jezeli poczatkowa liczba cech jest duza [9], Miarg ilosciowg zwigzku miedzy wartosciami
cech jest wspétczynnik korelacji [1], [103], [108]. Wspdtczynnik korelacji wynoszacy 1.0
oznacza catkowite powigzanie wartosci cech, natomiast wspotczynnik korelacji wynoszacy
0.0 oznacza brak zwigzku liniowego. Nie méwi to nic o zalezno$ci lub niezalezno$ci wartosci
cech. Korelacja jest miarg przewidywalnosci zmian wartosci jednej cechy ze zmian wartosci
innej cechy lub innych cech. Stosowa¢ mozna analityczne metody podobienstw w postaci
korelacji liniowej, korelacji rangowej Kendalla i korelacji rangowej Spearmana [1], [103],
[108]. Korelacje rangowe maja te zalete, ze nie wymaga sie skalowania wartosci. Wazna jest
jedynie wzgledna warto$¢ (nie uwzglednia tego korelacja liniowa).

Metoda analizy wielowymiarowej, w ktorej zatozeniach tkwi redukcja macierzy wartosci

cech, jest analiza sktadowych gtéwnych uznawana za szczegdlnie przydatng ze wzgledu na

takie jej whasciwosci, jak [81]:

¢ mozliwo$¢ sprowadzenia uzyskanych wynikéw do przestrzeni dwu- a nawet
jednowymiarowej;

® stosunkowo mata strata informacji przy przejsciu z przestrzeni 7V-wymiarowej do
przestrzeni o mniejszej liczbie wymiarow;

« nieskorelowanie zmiennych wynikowych, tj. sktadowych gtéwnych;
¢ jednostkowa wariancja sktadowych gtdwnych.

Do gtownych wad tej metody nalezy zaliczy¢ fakt, ze posta¢ sktadowych gtdwnych jest
wrazliwa na zmiany skali wartosci rozpatrywanych cech [81]. Nie ma rowniez zadnych
racjonalnych kryteriow pozwalajagcych na podjecie decyzji, kiedy wyjasniany poprzez
sktadowe gtdwne procent catkowitej zmiennosci wartosci cech jest wystarczajaco duzy.

Istotg tej metody jest transformacja cech wejSciowych y w nowe cechy K), zwane
sktadowymi gtéwnymi, w ten sposéb, ze sktadowa W zawiera najwiekszy tadunek informacji
pierwotnej, wnoszony przez wszystkie cechy, sktadowa k3 - mniejszy, sktadowa - jeszcze
mniejszy itd. Jezeli kilka pierwszych sktadowych gtdwnych wyjasnia znaczng czesé
catkowitej zmiennos$ci wartosci cech oraz jezeli mozna im nada¢ pewng interpretacje
merytoryczng, to rozpatrywany obiekt mozna za ich pomocg opisa¢ w ,0szczedniejszy”
sposob.
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Po przeprowadzeniu obliczen obiekt charakteryzowany jest przez N sktadowych gtéwnych \j
zamiast poprzednich N cech. Do ostatecznej analizy przyjmuje sie zwykle mniej niz N -
sktadowych gtéwnych V/,j=\,2,...,N . Wybdr liczby uwzglednianych skfadowych gtéwnych
dokonywany jest arbitralnie. Sa jednak pewne ogoélne zalecenia dotyczace wyboru liczby
sktadowych gtownych.

Kryteria dotyczace wyboru liczby skifadowych gtéwnych bazujg na badaniu wartosci
wiasnych, odpowiadajacych wektorom wiasnym macierzy kowariancji wartosci cech, ktére
wyznaczane sg w trakcie realizacji metody. Wektory wiasne okre$lajg kierunki osi przestrzeni
cech gtdwnych. Wartosci wiasne odpowiadajace wektorom wiasnym poddaje sie ocenie. Do
oceny wartosci wektorow wiasnych stosuje sie najczesciej kryteria Kaisera i Cattela [103],
Kryterium Kaisera polega na uwzglednianiu tylko tych wektorow witasnych, dla ktérych
odpowiadajgce im wartosci wiasne sg wieksze od jednosci. W przypadku kryterium Cattela
porzadkuje sie warto$ci wtasne w ciggu malejacym. Nastepnie wykonuje sie wykres warto$ci
wiasnych (na osi odcietych znajdujg sie numery kolejnych warto$ci wiasnych, na osi rzednych
znajduja sie wartosci wiasne) i okres$la na wykresie miejsce, w ktérym koriczy sie gwattowny
spadek wartosci wilasnych. Stosowanie obu kryteriow (Kaisera i Cattela) prowadzi do
zblizonych wynikéw, jezeli rozpatruje sie¢ wielowymiarowe przestrzenie i zaktada sie
ograniczenie liczby cech do relatywnie matej liczby sktadowych gtéwnych. W przypadku
stosowania kryterium Kaisera najczesciej uwzgledniana jest mniejsza liczba wartosci
wiasnych niz w przypadku stosowania kryterium Cattela.

Inne kryterium badania istotnosci wartosci wtasnych opisano w [9], gdzie do wyboru liczby
uwzglednianych wartosci wiasnych, a tym samym liczby generowanych nowych cech,
wykorzystuje sie kryterium:

(AL>p

h

gdzie:
X\ - pierwsza (najwieksza uwzgledniana) warto$¢ wiasna;
Al - Al-ta (najmniejsza uwzgledniana) warto$¢ wiasna;

P - stala przyjmowana arbitralnej; na podstawie [9] zaleca si¢ 0.1> p> 0.01.

Stosunkowo czesto stosowang metodg do ograniczania liczby uwzglednianych cech jest
analiza czynnikowa [88], [103]. W analizie czynnikowej zaktada sie, ze wartosci kazdej z
rozpatrywanych cech sa przedstawiane w postaci liniowej funkcji pewnej matej liczby
nieobserwowalnych wspélnych M czynnikdw i jednego ,,ukrytego” czynnika specyficznego.
Wspolne czynniki generujg zaleznoSci pomiedzy wartoSciami cech, natomiast czynniki
specyficzne majg swoj udziat tylko w zmiennosci wartosci poszczeg6lnych cech. Liczbe
wspolnych czynnikbw M wybiera sie arbitralnie przed wykonaniem obliczen. W praktyce
wyznaczony model czynnikowy poddaje sie najczesciej testowaniu (czy M czynnikowy model
dobrze odtwarza zaobserwowane dla rozpatrywanych wartosci cech kowariancje i
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wspdtczynniki korelacji) poprzez przeprowadzenie testu istotnosci . W wiekszosci
przypadkéw po wyznaczeniu wspdlnych czynnikobw dokonuje sie obrotu ukfadu
wspoétrzednych, ktérego osiami sg wyznaczone czynniki. Zazwyczaj okazuje sie, ze nowe
czynniki (wyznaczone po obrocie ukladu) umozliwiajg ich tatwiejszg interpretacje dla
rozwazanych cech. Opracowanych jest wiele strategii zmierzajacych do obrotu uktadu
wspotrzednych. Sa to miedzy innymi strategie zwane [103]: varimax, quartimax i equamax.
Istotg np. strategii varimax jest poszukiwanie takich nowych osi wspétrzednych, dla ktérych
wariancja nowych czynnikdw bedzie maksymalna.

3.3.2. Metody uwzgledniajgce klasy warto$ci cech stanéw

Przyktadem metody, w ktérej wybdr liczby cech sygnatéw diagnostycznych dokonywany jest
na podstawie odpowiadajgcych im klas wartosci cech stanéw, jest metoda bazujgca na
stosowaniu sieci neuronalnych. Wiele interesujgcych metod mozna réwniez zaadaptowaé z
dziedziny uczenia maszynowego [84], Przykladem moga by¢: algorytmy budowy drzewa
decyzyjnego oraz algorytmy PROMISE i PROMISE-2 - szczegdtowy opis tych algorytmow
mozna znalez¢ np. w [84], W dalszej czesci jako przyktad metody pozwalajacej na
ograniczanie licznosci zbioru cech zostanie opisana metoda bazujaca na stosowaniu sieci
neuronalnych.

W ostatnich latach mozna zauwazy¢ ogromne zainteresowanie zagadnieniami zwigzanymi z
sieciami neuronalnymi. O intensywnosci prowadzonych na $wiecie badan nad sieciami
neuronalnymi zaréwno z punktu widzenia rozwoju teorii, jak i zastosowania S$wiadczy
lawinowo narastajgca liczba publikacji (np. [2], [16], [46], [49], [52], [59], [69], [77], [100],
[105]), powstawanie nowych czasopism naukowych, organizacja konferencji i kongreséw, a
takze liczne oprogramowanie profesjonalne [79] i dydaktyczne (np. [11], [28]). Ze wzgledu na
wielos¢ publikacji omawiajgcych podstawowe zagadnienia zwigzane z sieciami neuronalnymi
zagadnienia te nie bedg w pracy omawiane.

Mozna wyrdzni¢ bardzo wiele rodzajéw sieci neuronalnych, przy czym kryteria podziatu
moga by¢ bardzo ro6zne (np. ze wzgledu na strukture - sieci jednowarstwowe i
wielowarstwowe, ze wzgledu na metode treningu - trenowanie z nauczycielem i bez
nauczyciela, itd.). Dla zagadnien ograniczania liczby rozpatrywanych cech najczesciej
stosowane sg sieci typu Feed Forward Back Propagation. Dalsze rozwazania beda dotyczyty
tych witasnie sieci.

W pierwszym kroku opisywanej metody nalezy rozpatrywanemu zbiorowi wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych przyporzadkowaé odpowiadajgce im klasy wartosci cech standw.
Kolejnym krokiem jest zbudowanie struktury sieci, ktérej liczba neuronéw wejsciowych
zalezna jest od liczby rozpatrywanych cech sygnatéw diagnostycznych, natomiast liczba
neuron6éw w warstwie wyjsciowej jest zalezna od liczby rozpatrywanych klas wartosci cech
standw. Liczbe warstw ukrytych oraz liczbe neurondw w poszczegélnych warstwach dobiera
sie zgodnie z og6lnie przyjetymi zasadami (np. [11], [15], [46], [69]). Jesli rozpatruje sie zhidr
szesciu cech sygnatow diagnostycznych (np. warto$ci skuteczne amplitud przemieszczen
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drgan), ktorym przyporzadkowuje sie trzy klasy wartosci cech stanéw (np. stan obiektu dobry,
zadowalajacy, niezadowalajacy), to sie¢ powinna zawiera¢ sze$¢ neurondéw w warstwie
wejsciowej i trzy neurony w warstwie wyjsciowej. Tak skonstruowang sie¢ poddaje sie
procesowi trenowania, w wyniku ktérego otrzymuje sie zbior wag opisujagcych potgczenia
sieci. Rysunek 17 pokazuje strukture sieci dla rozpatrywanego przyktadu, w ktérej dla
uproszczenia nie uwzgledniono warstw ukrytych.

Rys. 17. Struktura sieci dla rozpatrywanego przyktadu

Fig. 17. Structure of network for the considered example

W wyniku procesu trenowania poszczegolnym potgczeniom bedg przypisane rézne wartosci
wag (na rys. 17 rézne grubosci linii potaczen neurondw). Bioragc pod uwage fakt, ze
pofaczenia sieci, ktorym przypisano (w wyniku trenowania sieci) mate wartosci wag, beda
miaty maty wplyw na rozpoznawanie klas wartosci cech stanéw, mozna te potgczenia
poming¢ [60], Jezeli zadne z polgczen dla danej cechy nie jest ,wazne”, to mozna te ceche
poming¢ (rys. 17 - cechy o oznaczeniu 0,1 i 0.5). W ten sposéb mozna dokona¢ wstepnego
ograniczenia liczby rozpatrywanych cech. Jest to jednak sposéb mato efektywny. Co zrobi¢ z
cechami, dla ktérych czes¢ potaczen jest ,waznych”, a cze$¢ ,,niewaznych” (rys. 17 - np.
cecha oznaczona 0,4)1 Bardziej efektywnym sposobem jest okres$lenie nowych cech,
zastepujacych rozpatrywane cechy, ktérych liczba jest rowna liczbie rozpatrywanych klas
wartosci cech standw.

Nowe cechy moga by¢ definiowane jako suma wazona wartosci ,,istotnych” cech symptomow
- cech, dla ktorych potgczenia sg ,,wazne” [100]. Kwestig do rozwigzania pozostaje okreslenie
kryterium pozwalajgcego na rozroznienie cech ,waznych” i cech ,,niewaznych”. Najczesciej
»waznos¢” potaczen sieci ustalana jest na podstawie wartosci bezwzglednej wag
wyznaczonych dla tego polaczenia [100], Nowe wyznaczane cechy yj (przy zatozeniu
struktury sieci takiej jak na rys. 17) mozna opisa¢ nastepujaca zaleznoscia:
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Pij dla jfty|> wp
1=1 O dla |2/ <wp (85)

gdzie:
M - liczba nowych cech;
N - liczba cech poczatkowych;

pj - wartosci wagi pofaczenia pomiedzy /-tym neuronem warstwy wejsciowej i/-tym
neuronem warstwy wyjsciowej, otrzymane w wyniku trenowania sieci;

- nowe warto$ci wag ustalone po ocenie ,waznosci” potgczenia pomiedzy /-tym
neuronem warstwy wejsciowej i/-tym neuronem warstwy wyjsciowej;

wp - warto$¢ progowa dla wag potaczen sieci ustalana arbitralnie.

Zdaniem autora zatozenia tej metody nie sg do konca stuszne. Proces trenowania sieci
neuronalnej poprzedzony jest przyjeciem poczatkowych wartosci wag. Wagi te okre$lane sa
losowo, co prowadzi kazdorazowo do otrzymania innych wartosci wag otrzymanych w
wyniku procesu trenowania. Generowanie wiec nowych cech (zgodnie z zaleznoscig (85)) na
podstawie wartosci wag przypisanych poszczeg6lnym potgczeniom kazdorazowo prowadzié
bedzie do innych wynikéw. Zdaniem autora mozliwe jest stosowanie sieci neuronalnych do
ograniczania liczno$ci zbioru cech (stosowanie metody leave-one-out). Metoda ta polega na
pomijaniu kolejnych cech i sprawdzaniu sprawnosci budowanego klasyfikatora (w postaci
sieci neuronalnej) na podstawie ograniczonego zhioru cech. Jesli pominieta cecha nie ma
istotnego wptywu na sprawno$¢ budowanego klasyfikatora, to ceche te pomija sie w dalszych
rozwazaniach. Wadg takiego podejscia jest koniecznos¢ wielokrotnego trenowania sieci, ktore
wynika z koniecznosci kilkukrotnego trenowania sieci po pominieciu wybranej cechy (nie
mozna podejmowac decyzji 0 pominieciu cechy lub nie na podstawie wynikdw otrzymanych
z jednokrotnego trenowania sieci).

3.3.3. Metody uwzgledniajgce wartosci cech standw

W przypadku metod, w ktorych wybér liczby cech sygnatow diagnostycznych dokonywany
jest na podstawie wartosci cech standw, zaktada sig, ze zbhiér danych uczacych zapisany jest w
postaci (10). Analize zbioru danych uczacych zapisanych w postaci (10) mozna
przeprowadzi¢ z zastosowaniem metody Kkorelacji kanonicznej [81], [103], Analize te
przeprowadza sie w celu stwierdzenia, czy wystepujg zaleznosci liniowe pomiedzy dwoma
zbiorami wartosci cech. W przypadku zagadnienn dotyczacych odwracania modeli analize
mozna przeprowadzi¢ w celu stwierdzenia, czy wystepuja zaleznosci liniowe pomiedzy
zbiorem wartosci cech stanébw a zbiorem wartoSci cech sygnatéw diagnostycznych
rozpatrywanego obiektu. Najczesciej wystepowanie korelacji zwigzane jest z tym, ze tylko
kilka cech ze zbioru cech sygnatéw diagnostycznych powigzanych jest z innymi (ale tez nie ze
wszystkimi) cechami ze zbioru cech stanéw. Wykrycie takich zaleznosci pozwala na
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stwierdzenie, ktére z cech stanébw majg rzeczywisty wptyw na wartosci cech sygnatdw
diagnostycznych. Dziegki temu dla potrzeb odwracania modelu numerycznego (a takie zadanie
jest rozpatrywane) mozna wykorzysta¢é znacznie mniejszy zbiér cech sygnatow
diagnostycznych, nie tracac przy tym na doktadnosci wyznaczanego modelu odwrotnego.

Metoda analizy korelacji kanonicznej polega na wyznaczeniu dwéch kombinacji liniowych,
zwanych zmiennymi kanonicznymi o postaci:

Ut = d] [X] +a\z2xi+---+a\NXN (86)
W = b\ 1V] +b\ay2 +--+b\Hy'H> (87)
gdzie:
N - liczba wej$¢ wyznaczanego modelu odwrotnego;
H - liczba wyjs¢ wyznaczanego modelu odwrotnego.

Kombinacje te wyznaczane sa w taki sposéb, aby kwadrat wspdtczynnika korelacji miedzy
nimi, zwany wspotczynnikiem korelacji kanonicznej, byt maksymalny. Zmienne kanoniczne sg
wiec tworzone tak, aby w maksymalnym stopniu uwypukli¢ liniowe zaleznosci miedzy
warto$ciami cech nalezagcymi do dwoch zbioréw wartosci cech. Macierze:

(88)

4i =\b\\b\2 *-—-MH (89)

nazywane sg macierzami kanonicznymi.

Zmienne kanoniczne U\ i M syntetyzujg zalezno$ci liniowe miedzy warto$ciami cech
nalezacymi do rozpatrywanych zbiorow wartosci cech, ale czynig to w sposdb przyblizony.
Mozna wyznaczy¢ nastepne pary zmiennych kanonicznych, tzn. 1Jzi Vz, U5i Vz, itd. az do Ut
i \K gdzie /c=min{JV,//}.

Z praktycznego punktu widzenia istotne jest okre$lenie, ile par zmiennych kanonicznych
nalezy uwzgledniaé. Jednym ze sposobéw jest przeprowadzenie testu % z kolejnym
usuwaniem zmiennych kanonicznych. Test polega na tym, ze najpierw bada sie kombinacje
wszystkich zmiennych kanonicznych, a nastepnie kolejno usuwa sie najbardziej znaczace
zmienne, powtarzajagc za kazdym razem badanie. Jezeli po usunieciu A/-tej zmiennej wynik
badania wskazuje na brak istotnosci wystepujacych korelacji, oznacza to, ze tylko M
pierwszych zmiennych kanonicznych opisuje istotnie wystepujace zaleznosci. Istnieje rowniez
mozliwo$¢ okreslenia, jaki stopien zmiennosci wartosci badanych cech zostat ,,objety” przez
poszczeg6lne zmienne kanoniczne.

Inne metody wyboru liczby cech sygnatow diagnostycznych mogga bazowaé bezposrednio na
postawionym zadaniu, jakim jest odwracanie modeli. Na wstepie pracy zatozono, ze
rozpatrywane bedga lokalne modele odwrotne. Dalsze rozwazania prowadzone bedg dla takich
witasnie modeli. Przedstawione w pracy metody opieraly sie na analizie ,petnego” zbioru
danych uczacych. Metody opisywane w dalszej czeSci pracy majg swojg podstawe w



podzbiorze zbioru danych uczacych - lokalne modele odwrotne wyznaczane s na podstawie
podzbioru zbioru danych uczacych, ktory okreSlany jest np. przez liczbe najblizszych
sgsiadow rozpatrywanego punktu w przestrzeni symptomow.

Zaktada sie, ze rozpatrywana poczatkowa liczba cech sygnatéw diagnostycznych wynosi N i
na podstawie wartosci tych cech bedzie wyznaczany model odwrotny w najblizszym
otoczeniu rozpatrywanego punktu v,A w przestrzeni wartosci cech. Po wyznaczeniu
parametrow modelu odwrotnego mozliwe jest wyznaczanie jakos$ci tego modelu (patrz
rozdziat 4.3.1) J(y,v) (jako$¢ lokalnego modelu odwrotnego zwigzanego z punktem y,Aw
przestrzeni wartosci cech przy uwzglednieniu N cech sygnaldw diagnostycznych). W
kolejnym kroku wyznacza sie modele odwrotne i ich jakosci przy uwzglednieniu M=N-1 cech
sygnatéw diagnostycznych, przy czym uwzglednia sie kolejno M cech sygnatow
diagnostycznych z pominieciem cechy o numerze porzadkowym 1, nastepnie cechy o
numerze porzadkowym 2, itd., az do cechy o numerze porzagdkowym N. Nastepnie ze zbioru,
ktérego elementami sg wyznaczone jakosci modelu odwrotnego, wybiera sie ten element,
ktérego wartos¢ jest maksymalna:

gdzie:

~jakos¢ lokalnego modelu odwrotnego wyznaczonego w najblizszym otoczeniu
punktu y,M okreslanego w M-wymiarowej przestrzeni wartosci cech sygnatow
diagnostycznych;

J{yj']) - jakos¢ lokalnego modelu odwrotnego wyznaczanego w najblizszym otoczeniu
punktu yw1! z pominieciem ze zhioru N cech sygnatdw diagnostycznych cechy o
numerze porzadkowym i.

W dalszych rozwazaniach pomija sie te ceche, z pominieciem ktdrej warto$¢ miary jakosci
byta maksymalna - cecha ta ma najmniejszy wptyw sposrdd rozpatrywanego zbioru N cech na
jako$¢ wyznaczanego modelu. Opisane kroki powtarza sie dla kolejnych, coraz mniej licznych
zbiordw cech sygnatow diagnostycznych. Pojawia sie pytanie, o ile mniej cech mozna
rozpatrywac, aby jakos¢ wyznaczanego modelu byta w dalszym ciggu zadowalajgca? Zalezy
to oczywiscie od zatozenia, jakie przyjmuje prowadzacy badania. Oszacowanie straty jakosci
modelu odwrotnego wyznaczanego przy uwzglednieniu M cech sygnatéw diagnostycznych w
stosunku do modelu wyznaczanego na bazie N cech sygnatéw diagnostycznych mozna
oszacowacé wg zaleznosci:



gdzie:
S.Av”j - strata jakosci lokalnego modelu odwrotnego wyznaczanego w najblizszym
otoczeniu punktu y, po pominieciu K=N-M cech sygnatéw diagnostycznych;
J(y”™j - jakos¢ lokalnego modelu odwrotnego wyznaczonego w najblizszym

otoczeniu punktu y,Mokre$lanego w M-wymiarowej przestrzeni wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych(M<AO;

~jakos$¢ lokalnego modelu odwrotnego wyznaczanego w najblizszym otoczeniu

punktu VAN okreSlanego w “-wymiarowej przestrzeni wartosci cech
symptomow.

Podstawowg wadg tej metody jest konieczno$¢ wykonania bardzo wielu obliczen.
Ograniczenie zbioru rozpatrywanych cech dokonywane jest na podstawie podzbioru danych
uczacych (jedynie dla modeli lokalnych). Moze sie okazaé, ze proby uogo6lniania wynikéw na
inne lokalne modele (wyznaczane w innych obszarach przestrzeni wartoSci cech) moga
powodowaé duzo wieksze pogorszenie sie jakosci wyznaczanych modeli na podstawie M cech
sygnatéw diagnostycznych. Powodem tego moze by¢ ,lokalny wptyw” stanu na wartosci cech
sygnatdw diagnostycznych. W pewnych obszarach przestrzeni symptomow istotny wptyw na
jakos¢ modelu moze mieé¢ pewien zbior cech, natomiast w innych obszarach - inne zbiory
cechy. Mozna sie réwniez spodziewa¢, ze proponowana metoda bedzie nieskuteczna w
przypadku, gdy przy uwzglednianiu N cech jako$¢ modelu bedzie bardzo niska. Stosowanie
tej metody nalezatoby wiec ograniczy¢ do lokalnego modelu odwrotnego o odpowiednio
duzej jakosci. Wydaje sie, ze realizacja metody musiataby by¢ przeprowadzana w dwdéch
etapach. W pierwszym etapie przeprowadzane jest doskonalenie modelu wynikajace z
uzupetniania zbioru przyktadéw przy uwzglednianiu N cech. Po uzyskaniu odpowiednio
wysokiej jakosci modelu odwrotnego wyznaczanego na podstawie N cech sygnatow
diagnostycznych ograniczanie zhioru uwzglednianych cech sygnatéw diagnostycznych,
nastepnie zapamietanie, ze modele lokalne w rozpatrywanym obszarze mozna wyznacza¢ na
podstawie ograniczonego zbioru M cech.

Na jako$¢ wyznaczanych lokalnych modeli odwrotnych ma réwniez wplyw
niejednoznacznos¢ odwzorowania przestrzeni symptoméw w przestrzen  stanow.
W rozdziale 2.2 zaprezentowano algorytmy wielowymiarowej interpolacji, umozliwiajace
uzyskiwanie modeli odwrotnych wylacznie dla indywidualnego wyjscia (wyznaczanie
wartosci jednej cechy stanu). W takim ujeciu rozpatrywana dalej metoda ograniczania
licznosci zbioru cech sygnatéw diagnostycznych dotyczy¢ bedzie indywidualnego wyjscia z
modelu odwrotnego. W konsekwencji dla kazdego (indywidualnego) wyjscia otrzymane
podzhiory zbioru cech moga mie¢ rézna liczbe elementéw i same elementy tez moga sie
rézni¢. Elementami wyznaczonych podzbiorow cech moga by¢ rézne cechy, co wynika z
indywidualnego wptywu poszczegdlnych wartosci cech stanéw na wartosci cech sygnatow
diagnostycznych (np. wartos¢ przyktadanej niewywagi w pewnej ptaszczyznie bedzie miata
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inny wptyw na amplitude przemieszczen drgan mierzonych w tozysku, a inny na temperature
w tym tozysku). Uwzglednianie cech, dla ktérych odwzorowanie nie jest jednoznaczne, moze
mie¢ wptyw na jako$¢ modelu wyznaczanego na podstawie tych cech. Wyznaczanie ocen
niejednoznacznosci odwzorowania wykonywane jest dla indywidualnych wyj$¢ z modelu
(cech stanéw). Zaktada sie, ze rozpatrywana poczatkowa liczba cech sygnatow
diagnostycznych wynosi N i na podstawie wartosci tych cech wyznaczane beda indywidualne
modele odwrotne w najblizszym otoczeniu rozpatrywanego punktu ysv w przestrzeni
symptomoéw. Oceny jednoznaczno$ci odwzorowania mozna wyznaczy¢ zgodnie z
algorytmami opisanymi w dodatku (Dodatek A). W pierwszym kroku ocena jednoznacznosci
odwzorowania wyznaczana jest przy uwzglednieniu N cech sygnatéw diagnostycznych. W
kolejnym kroku wyznacza sie oceny jednoznaczno$ci odwzorowania przy uwzglednieniu
M=N-1 cech sygnatéw diagnostycznych, przy czym, podobnie jak w poprzedniej metodzie,
uwzglednia sie kolejno M cech sygnatéw diagnostycznych z pominieciem cechy o numerze
porzadkowym 1, nastepnie cechy o numerze porzagdkowym 2, itd., az do cechy o numerze
porzadkowym N. Nastepnie sposrod wyznaczonych warto$ci ocen jednoznacznosci
odwzorowania wybiera si¢ warto§¢ maksymalna:

0" =maxkr' gh" ... g™ (92)

gdzie:

gi,M - warto$¢ miary jednoznacznosci odwzorowania dla h - tego wyjscia (/?-tej cechy
stanu) wyznaczanego modelu odwrotnego przy uwzglednieniu M cech sygnatow
diagnostycznych;

gh 1 - warto$¢ miary jednoznaczno$ci odwzorowania dla h - tego wyjscia (h-tej cechy
stanu) wyznaczanego modelu odwrotnego z pominieciem ze zbioru N cech
sygnatéw diagnostycznych, cechy o numerze porzagdkowym i.

W dalszych rozwazaniach pomija sie te ceche, z pominieciem ktorej wartos¢ miary oceny
jednoznacznosci byta maksymalna - cecha ta w najwiekszym stopniu ma wptyw na wartos¢
oceny jednoznacznos$ci odwzorowania. Opisane kroki powtarza sie dla kolejnych coraz mniej
licznych zbiorow cech. Nalezy sie spodziewaé, ze w kolejnych krokach miara
jednoznacznos$ci odwzorowania powinna rosng¢ - w kolejnych krokach eliminuje sie te cechy
sygnatow  diagnostycznych, ktére majg najwiekszy wplyw na warto$¢ miary
niejednoznacznosci odwzorowania. Podobnie jak w poprzedniej metodzie ograniczenia
licznos$ci zbioru cech dokonuje sie na podstawie podzbioru danych uczacych. Uogoélnianie
otrzymanych wynikéw na catg przestrzen symptomoéw nie jest rozwigzaniem dobrym.
Wystepowa¢ mogg jedynie lokalne niejednoznacznosci odwzorowania i trudno dokonywac
jakichkolwiek uogélnien. Metoda ta nie wymaga tak diugiego czasu obliczen jak metoda
poprzednia (procedura okre$lania ocen jednoznacznos$ci odwzorowania nie jest tak
czasochtonna jak badanie jakosci modelu odwrotnego). Nalezy jednak pamieta¢, ze badanie
niejednoznacznosci odwzorowania dla danych nie okresSlonych gesto (a takie dane sg
rozpatrywane) nie jest sprawg fatwg. Zagadnienia te poruszono w dodatku (Dodatek A).
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4. Planowanie badan symulacyjnych

Opisane w dalszej czesci rozdziatu rozumowanie zostato przedstawione przez autora w [29],
Zgodnie z poczynionym na wstepnie zatozeniem, ze operacja odwracania modelu obiektu
bedzie przeprowadzona na podstawie przyktadéw danych opisujagcych zadane stany
rozpatrywanego obiektu oraz odpowiadajgce tym stanom symptomy ({i, ¢ 1, Sz, y}), konieczne
jest posiadanie odpowiedniego zbioru przyktadéw. Zbi6r przyktaddw mozna otrzymaé w
wyniku przeprowadzenia biernego eksperymentu diagnostycznego lub w wyniku stosowania
oprogramowania symulacyjnego. Uzyskanie przyktadow dzieki zastosowaniu symulatora
wymaga odpowiedniego zaplanowania badan symulacyjnych. Zgodnie z przyjetym
zatozeniem, ze wyznaczane modele odwrotne beda doskonalone przez odpowiednig
aktualizacje zbioru przyktadéw, mozna wyodrebnié¢ dwa etapy badan symulacyjnych:

« badania symulacyjne podstawowe, ktdrych celem jest otrzymanie podstawowego zbioru
przyktadow;

« badania symulacyjne uzupeiniajace, ktérych celem jest uzupetnienie podstawowego
zbioru przyktadéw nowymi przyktadami.

Wynikiem podstawowych badan symulacyjnych jest podstawowy zbidr przyktadow, na
podstawie ktorego sg identyfikowane wstepne modele odwrotne. Nie mozna przypuszczac, ze
tak wyznaczony model odwrotny jest modelem doktadnym [29], [32], [33], [34], Model
odwrotny otrzymany na podstawie podstawowego zbioru przyktadow wymaga¢ bedzie
doskonalenia (poprawy jakos$ci). Zgodnie z zatozeniem, ze doskonalenie modelu odwrotnego
bedzie realizowane przez odpowiednie uzupeinianie podstawowego zbioru przyktadow
nowymi danymi oraz ze identyfikowane modele odwrotne bedg modelami lokalnymi
(wyznaczanymi tylko w wybranym obszarze, okreslonym np. przez wartosci cech sygnatdw
diagnostycznych zmierzonych na obiekcie), wazne jest odpowiednie zaplanowanie
uzupetniajacych badan symulacyjnych (przygotowanie odpowiednich zadan do wykonania ich
przez symulator). Zadan tych nie przygotowuje sie jednorazowo (jak w przypadku
podstawowych badan symulacyjnych), lecz zgodnie z wymaganiami wynikajagcymi ze
stosowania modelu odwrotnego.

Zaletg planowania w taki sposéb uzupetniajgcych badan symulacyjnych jest to, ze stosowanie
modelu numerycznego i wyznaczanie modelu odwrotnego moga by¢ traktowane jako procesy
roztagczne - realizowane w réznym czasie i na réznych komputerach. W [38], [41]
zaproponowano generowanie modeli odwrotnych w dwoch wspotdziatajgcych autonomicz-
nych procesach:

1) w procesie wyznaczania wartosci cech sygnatéw diagnostycznych opisujacych zadane
stany modelowanego obiektu (modelowanie z zastosowaniem posiadanego oprogramowa-
nia symulacyjnego);
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2) w procesie wyznaczania stanéw modelowanego obiektu na podstawie wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych opisujacych te stany (odwracanie modelu na podstawie
posiadanego zbioru przyktadow).

[ Stosowanie modelu

Odwracanie modelu

Rys. 18. Dwa odrebne procesy generowania modeli odwrotnych [38]

Fig. 18. Two individual processes of inverse models generation [38]

W pierwszej kolejnosci wyznacza sie poczatkowy zbior przyktadéw. Do tego celu mozna
zastosowaé odpowiednie oprogramowanie symulacyjne, ktére dla wybranych wartosci
opisujagcych stany obiektu wyznaczy odpowiadajgce im symptomy (przeprowadzenie
podstawowych badan symulacyjnych).

Proces generowania modeli odwrotnych nalezy rozpocza¢ od wyjsciowego zbioru
przyktadow. Zbior ten trzeba uzupetniaé w zaleznosci od potrzeb wynikajacych z uzyskania
odpowiedniej jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego (potrzeba przeprowadzenia
uzupetniajgcych badan symulacyjnych). Opisane procesy moga by¢ realizowane na jednym
komputerze lub na wielu komputerach potgczonych ze sobg siecia komputerowg. Systemy
operacyjne tych komputeréow powinny zapewniaé poprawno$¢, niezawodno$¢ oraz
bezpieczenstwo realizacji proceséw [38],

Dla przyktadu, proces stosowania modelu moze by¢ uruchamiany na komputerze A, natomiast
proces odwracania modelu na komputerze B (rys. 18). Nalezy zaprojektowa¢ odpowiedni
przeptyw danych pomiedzy komputerami. Realizowanie tych proceséw na odrebnych
komputerach jest czesto wuzasadnione potrzebami odpowiedniego pielegnowania
oprogramowania.

Rozpatrywanie rozproszonego S$rodowiska obliczeniowego spowodowane jest réwniez
wzgledami praktycznymi. Opisywane metody postepowania mogg by¢ stosowane do oceny
stanu technicznego duzych turbozespotéw, ktérych modele numeryczne moga byé
realizowane na komputerach w wybranych osrodkach badawczych, podczas gdy dane
okre$lajgce aktualne symptomy moga by¢ wyznaczane w  sasiedztwie obiektu
(w elektrowni) [41].
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4.1. Planowanie podstawowych badah symulacyjnych

Celem podstawowych badan symulacyjnych jest otrzymanie poczatkowego zhioru
przyktadéw (danych), na podstawie ktérego wyznaczany bedzie model odwrotny.
Poczatkowy zbidr przyktadéw uzyskuje sie stosujgc model numeryczny (symulator).
Stosowanie modelu polega na podaniu na wejscia modelu znanych wartosci cech stanéw
obiektu i otrzymaniu na wyjsciach symptoméw opisujacych te stany. W poczatkowej fazie
badan wybiera sie z przestrzeni stanéw S wartosci cech stanéw, dla ktérych generowane beda
dane. Wymaga to duzej wiedzy dotyczacej parametrycznego doboru potencjalnych defektdw,
tak by wartosci wspotrzednych punktéw opisujacych stany miescity sie w odpowiednich
przedziatach. Dla potrzeb planowania podstawowych badah symulacyjnych mozna stosowac
ogblnie znane techniki planowania eksperymentu, np. planowanie dwupoziomowe,
tréjpoziomowe, wielopoziomowe itd. Opis roznych technik planowania eksperymentow
mozna znalez¢ miedzy innymi w [76].

si
S2

Rys. 19. Przyktad odwzorowania réwnomiernie rozmieszczonych punktéw przestrzeni stanéw
S w punkty przestrzeni symptoméw V

Fig. 19. Example of mapping for uniform distribution of points in the 5 state space into points
of Vsymptom space

Innym przyktadem postepowania stosowanego podczas planowania podstawowych badan
symulacyjnych moze by¢ rdwnomierne rozmieszczenie wybranych wartosci cech stanow w
przestrzeni stanéw. Niestety, rbwnomierne rozmieszczenie punktow w przestrzeni stanéw S
nie gwarantuje réwnomiernego rozmieszczenia odpowiadajgcych im punktow w przestrzeni
symptomoéw V. Nieréwnomierne rozmieszczenie danych w przestrzeni symptomow
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(wystepowanie obszardw o najmniejszej liczbie danych w przestrzeni symptomoéw),
odpowiadajgce réwnomiernemu rozmieszczeniu danych w przestrzeni stanéw, ma
bezposredni wptyw na jako$¢ wyznaczanego modelu odwrotnego. Oczekiwana
réwnomierno$¢ rozmieszczenia punktow w przestrzeni symptomoéw zalezy od postaci
odwzorowania przestrzeni stanéw w przestrzen symptomoéw, ktdéra nie jest znana w czasie
planowania badan symulacyjnych. Rysunek 19 pokazuje przyktad odwzorowania, ktére dla
rbwnomiernie rozmieszczonych punktow w przestrzeni stanéw S nie zapewnia
rébwnomiernego rozmieszczenia odpowiadajacych im punktéw w przestrzeni symptoméw V.
W celu umozliwienia graficznego zobrazowania takiego odwzorowania zatozono, ze
przestrzen standw jest przestrzenig dwuwymiarowg (rozpieta nad cechami S i S2), natomiast
przestrzen symptomow jest przestrzenig jednowymiarowa.

4.2. Planowanie uzupetniajgcych badan symulacyjnych

Do identyfikacji modeli lokalnych (rozpatrywane sg wasnie takie modele) mozna stosowac
interpolacyjne modele odwzorowan. Zastosowanie interpolacji w celu identyfikowania modeli
odwrotnych (pozwalajacych na okre$lenie wartosci cech standw na podstawie symptoméw) w
przestrzeniach wielowymiarowych oznacza, ze bezposredni wptyw na jako$¢ wyznaczanego
modelu odwrotnego ma rozmieszczenie danych w przestrzeni symptomow V. Nalezy wiec
dazy¢ do odpowiedniego wypetnienia przestrzeni symptoméw V nowymi przyktadami. Celem
uzupetniajgcych badarn symulacyjnych jest generowanie nowych przyktadéw, majacych
wypetnia¢ obszary przestrzeni symptomow, w ktorych jest najmniej danych. Wypetnianie
obszarébw o najmniejszej liczbie danych nowymi przyktadami bedzie prowadzi¢ do
optymalizacji jako$ci wyznaczanego modelu odwrotnego. Zaplanowanie uzupetniajgcych
badan symulacyjnych, podobnie jak badan podstawowych dla wybranych wartosci cech
standw, pociggatoby za sobg konieczno$¢ wykonania bardzo duzej liczby obliczeh - wynika
ona bezposrednio z rozpatrywanych przestrzeni stanéw, ktdre sg przestrzeniami
wielowymiarowymi. W ogo6lnym przypadku mogtoby to nie doprowadzi¢ do polepszenia
jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego (odpowiedniego rozmieszczenia punktéw w
przestrzeni symptomow - zapetnienia obszaréw o najmniejszej liczbie danych przyktadami).

Dobor parametrow w sposéb statyczny dla rozpatrywanego obiektu badan maégtby nie by¢
wiasciwy dla innego obiektu badan (inne rozmieszczenie danych w przestrzeni symptomow -
obszary o najmniejszej liczbie danych w innych miejscach przestrzeni). Wymaga sie wiec
opracowania metod adaptacyjnego sterowania procesem planowania badan symulacyjnych.
Metody te na podstawie przeprowadzonej analizy rozmieszczenia danych w przestrzeni
symptomow V bedg wskazywaé odpowiednie zadania dla modelu numerycznego obiektu
(podanie na wejscie modelu numerycznego odpowiednich warto$ci cech stanow
rozpatrywanego obiektu).
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4.3. Adaptacyjne sterowanie procesem badan symulacyjnych

Celem adaptacyjnego sterowania procesem badan symulacyjnych jest poprawa jakosci
(doskonalenie) wyznaczanego modelu odwrotnego. Poprawe jako$ci wyznaczanego modelu
proponuje sie uzyska¢ przez odpowiednie wypetnienie danymi przestrzeni symptomow.

Nalezy jednak zwr6ci¢ uwage, ze w niektorych przypadkach poprawa jakosci wyznaczanego
modelu nie bedzie mozliwa. Powodem takiej sytuacji moze by¢ niejednoznacznosé
odwzorowania przestrzeni stanéw S w przestrzen symptoméw V (rys. 3). Rysunek 20 ilustruje
koncepcje prowadzenia adaptacyjnych badan symulacyjnych. W celu umozliwienia
graficznego zobrazowania tej koncepcji zatozono, ze przestrzeA stan6w oraz przestrzen
symptomow sg przestrzeniami jednowymiarowymi.

Rys. 20. llustracja kolejnych etapéw procesu uzupetniania przestrzeni symptoméw nowymi
danymi - zbiér wyznaczonych wczes$niej przyktadéw [63]

Fig. 20. Illustration of successive stages of new data generation process in symptom space -
set of examples determined before [63]
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Dziatania zmierzajagce do uzyskania nowych danych przyktadowych, ktére zostang dopisane
do podstawowego zbioru przyktadéw, mozna podzieli¢ na kilka etapdw [29], [63], [66]:

Etap pierwszy - identyfikacja w przestrzeni symptoméw takiego obszaru o zadanym
rozmiarze (np. objetosci), ktéry zawiera najmniej punktdw oraz przyjecie jego
reprezentanta v, (rys. 20a);

Etap drugi - wyznaczenie wartosci parametréw lokalnego modelu odwrotnego (rys. 20b);

Etap trzeci - zastosowanie okre$lonego wczesniej modelu lokalnego i wyznaczenie za
jego pomocg wartosci cech standw j- warunkujacych (wg doskonalonego modelu
odwrotnego) takie symptomy  (rys. 20c);

Etap czwarty - zastosowanie symulatora w celu wyznaczenia cech symptomow v,
odpowiadajagcych stanowi s, (rys. 20d).

Wartosci (vhs,) staja sie nowym przyktadem, ktéry dopisywany jest do podstawowego zbioru
przyktadow.

Rys. 21. Koncepcja procesu uzupetniania przestrzeni symptomoéw danymi [61]

Fig. 21. Concept of new data generation process in symptom space [61]

63



Nalezy zwrdci¢ uwage na to, ze stosowany (w etapie trzecim) model odwrotny w
rozpatrywanym przedziale jest pewnym przyblizeniem petnej, nieznanej postaci modelu
odwzorowania przestrzeni stanow w przestrzeA symptomow. Dlatego tez zastosowanie
symulatora dla wyznaczonych wartosci s, powoduje najczesciej, ze wartosci v; otrzymane po
zastosowaniu modelu nie bedg réwne wyznaczonym wcze$niej wartosciom reprezentanta
obszaru v,. Powtarzanie tych krokdw spowoduje (w wiekszosci przypadkow) coraz wieksze
zageszczanie sie danych w przestrzeni symptomow, co z kolei prowadzi¢ bedzie (w
wiekszosci przypadkéw) do uzyskania modelu o wyzszej jakosci.

Przedstawione dziatania zmierzajg do réwnomiernego wypetnienia przestrzeni symptoméow
danymi w sposéb iteracyjny (rys. 21). Pojawia sie pytanie: kiedy uznaé, ze przestrzen
symptomow zostata juz wypetniona wystarczajacg liczbg nowych przyktadow? Czynnikiem
informujagcym o mozliwosci zakonczenia dalszego wypetniania przestrzeni symptomow
nowymi przyktadami moze by¢ jako$¢ wyznaczanego modelu odwrotnego. Dla potrzeb
okre$lenia jakosci tego modelu wymagane jest wprowadzenie odpowiedniej miary.

Kolejnym zagadnieniem wymagajacym rozwigzania w celu umozliwienia adaptacyjnego
sterowania badaniami symulacyjnymi jest okreSlenie sposobu oraz metod badania
rozmieszczenia danych w przestrzeni symptomoéw (poszukiwanie w przestrzeni symptomow
obszaréw o najmniejszej liczbie danych). Badanie to moze byé przeprowadzane globalnie
oraz lokalnie. W kolejnych podrozdziatach zostang opisane oba podejscia (globalne, lokalne),
podstawowe wady i zalety takich podej$¢ oraz metody umozliwiajace badanie rozmieszczenia
danych w przestrzeniach wielowymiarowych.

4.3.1. Miara jakosci wyznaczanego modelu

Zgodnie z zatozeniami, ze wyznaczane modele odwrotne bedg modelami lokalnymi,
rozwazana miara jakosci powinna pozwoli¢ na okreslanie jakos$ci takich wtasnie modeli, przy
czym nie musi umozliwia¢ okre$lania jakosci globalnego modelu odwrotnego, np.
wyznaczanego w wyniku trenowania sieci neuronalnej. Zaktadajac, ze optymalizacja jakosSci
modelu bedzie przeprowadzana w obszarze zwigzanym z wyrdéznionym punktem w
przestrzeni symptoméw V (ktdrego wspotrzedne moga by¢ okre$lone np. w wyniku pomiaru
na rzeczywistym obiekcie), warto$¢ miary jakosci wyznaczanego modelu moze by¢ oparta na
kryteriach stosujgcych miary podobienstwa lub odlegtosci pomiedzy dwoma punktami w
przestrzeni symptoméw. Warto$¢ miary zalezy od odlegtosci pomiedzy dwoma punktami w
przestrzeni symptomoéw, gdzie:

« pierwszy punkt okre$lany jest przez wartosci cech sygnatow diagnostycznych, dla ktéiych
okreslane bedg wartosci stanow (rys. 20 - ¢g*);

e drugi punkt (rys. 20 - v,) okreslany jest w wyniku stosowania symulatora dla stanéw
(rys. 20 - v,) wyznaczonych przez model odwrotny .



Do najczesciej stosowanych miar podobienstwa lub odlegtosci mozna zaliczy¢ [25]:

« miary podobienstwa,

simii(v,,vy) = — (93)

1+ a dist\Vj,Vj

dist\ 1
suni2l (94)
max r\diSt\(vylv‘]

g

-a dist(Vj ’Vj)

simiAvitVjj =e (95)
odlegtos¢ Mahalanobisa,
=Jfe-yjfr' (v/i-vy)
(96)
I =£ jy-£{y}) (y-£{y})
odlegtos¢ Minkowskiego,
/ \ o dintK, Mis
dist\ Z k*- Jk (97)
vV ok=1
odlegtos¢ euklidesowgq (szczegdlny przypadek odlegtosci Minkowskiego dla s=2),
<fet(v.,yy)= "(v,-vy) (",-ti,) (98)
odlegtos¢ ,,Manhattan” (szczeg6lny przypadek odlegtosci Minkowskiego dla s=1)
dim(K) (99)

d'st(vi,vj)= X \vi,k-vj,k\
k=\

Zastosowanie wymienionych zaleznosci jest mozliwe po odpowiednim przeksztatceniu
przestrzeni wartosci cech tak, aby przestrzen ta mogta by¢ rozpatrywana jako przestrzen
metryczna. Nie jest to zadanie proste, zwlaszcza wtedy, gdy rozpatrywana przestrzen rozpieta
jest nad cechami o nieporéwnywalnych wielko$ciach oraz gdy brak jest formalnych podstaw
uzasadniajacych przyjecie skal poszczeg6lnych wspotrzednych. W takiej sytuacji zaleca sie
normalizacje przestrzeni wartosci cech tak, aby zbiory wartosci kolejnych wspo6trzednych
posiadaty zerowg warto$¢ Srednig i jednostkowe odchylenie standardowe. Jednym ze
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sposobéw normalizacji przestrzeni wartosci cech iloSciowych jest wprowadzenie
wspdtczynnikéw wagowych réznicujacych poszczegélne wspdtrzedne [25].

Z porownania réznych postaci funkcji odlegtosci [25] wynika, ze w wigkszosci przypadkow
wartosci tych funkcji rosng ze wzrostem liczby wymiar6éw przestrzeni, w ktorej sg one
wyznaczane. W celu zmniejszenia wptywu liczby wymiaréw przestrzeni wartosci cech na
wartosci  funkcji podobienstwa elementow mozna przeprowadzi¢ skalowanie funkcji
odlegtosci przed zastosowaniem jej do okreslenia funkcji podobienstwa. Przyktad takiego
skalowania wida¢ w zaleznosci (94).

Bazujac na przedstawionych wzorach (93) - (99) miare jakosci wyznaczanego lokalnego
modelu odwrotnego proponuje sie okre$la¢ wg wzoru [29], [63]:

ity) = (100)

? r,
1+ adist\v , y(s(y)))
gdzie:

dist (¢) - miara odlegtosci wyznaczana zgodnie z (96) lub (98) w zaleznosci od tego,
czy rozpatrywana przestrzen cech jest przestrzenig anizotropowa, czy
przestrzenig izotropowa;

Ay) -jako$¢ wyznaczanego modelu odwrotnego, zwigzana z punktem y;

y - wspotrzedne wyréznionego punktu w wielowymiarowej przestrzeni
symptoméw (rys. 20 - y,);

k(s(k)) - wspotrzedne punktu w wielowymiarowej przestrzeni symptomoéw wyznaczone
na podstawie odwracania modelu, a nastepnie stosowania symulatora
(rys. 20 - v,);

a stata (czynnik skalujacy zalezny od liczby wymiaréw rozpatrywanej przestrzeni
symptomow).

Stata a w zaleznosci (100) petni bardzo wazng role. Zadaniem tej statej jest uniezaleznienie
warto$ci wyznaczanej miary jakosci od liczby wymiaréw rozpatrywanej przestrzeni
symptomoéw. Sposdb wyznaczania wartosci tej statej zalezy od tego, jak wyznaczana jest
miara odlegtosci. Na przyktad, jeSli wyznaczana jest odlegto$¢ ,,Manhattan”, zgodnie z
zaleznoscig (99), to warto$¢ statej a wyznacza sie jako odwrotnos¢ liczby wymiarow; jesli
wyznaczana jest odlegtos¢ euklidesowa, zgodnie z zalezno$cig (98), to warto$¢ statej a
wyznacza sie jako pierwiastek odwrotnosci liczby wymiaréw. Warto$¢ miary Av) mozna
usrednia¢ w wybranym otoczeniu rozpatrywanego punktu v.
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4.3.2. Metody badania rozmieszczenia danych w przestrzeniach
wielowymiarowych

Badanie rozmieszczenia danych w przestrzeniach wielowymiarowych moze byé
przeprowadzane na podstawie badan koncentracji przestrzennej. Metody badania koncentracji
przestrzennej czesto stosowane sg w zagadnieniach geograficznych do okre$lenia stopnia
skupienia dowolnych obiektéw. Stosuje sie je na przyktad do okres$lania koncentracji ludnosci
na wybranym obszarze geograficznym [81]. Samo pojecie koncentracji moze by¢ roznie
definiowane. Czasami maksymalng koncentracje definiuje sie jako:

1. Skupienie wszystkich obiektéw w jednym punkcie. W takim ujeciu minimalna
koncentracja oznacza maksymalny rozstep miedzy wszystkimi punktami, ktory
zagwarantowany jest rozmiarami badanego obszaru.

2. Lokalizacje wszystkich obiektdw w najmniejszej jednostce przestrzennej. Wszystkie
punkty znajdujg sie w jednym wyodrebnionym podobszarze rozpatrywanego obszaiu bez
wzgledu na rozmieszczenie punktéw w tym podobszarze. W takim ujeciu minimalna
koncentracja oznacza proporcjonalny udziat obiektow we wszystkich wyodrebnionych
podobszarach rozpatrywanego obszaru.

Te dwie definicje nie sg réwnowazne, co wida¢ narys 22. Oczywiscie, metody badania
koncentracji stosowane w geografii dotyczgq zazwyczaj przestrzeni o niewielkiej liczbie
wymiaréw (najczesciej przestrzeni dwu- lub tréjwymiarowych). Niektére z tych metod
mozna jednak uog6lni¢ na wiekszg liczbe wymiardw. Z metod stosowanych w geografii do
badania koncentracji przedstawiono w niniejszej pracy dwie metody, a mianowicie: badanie
koncentracji na podstawie wskaznika Lorenza oraz badanie koncentracji z uwzglednieniem
lokalizacji obiektow. Trzecia metoda, polegajagca na losowaniu kolejnych podobszardw, jest
oryginalng metoda, zaproponowang przez autora.

Rys. 22. Przyktady ro6znie rozumianej maksymalnej koncentracji [81]

Fig. 22. Example of differently considered maximum concentration [81]

Podziat obszaru przestrzeni wartosci cech na podobszary

Do prowadzenia rozwazan dotyczacych badania koncentracji konieczne jest okreslenie
sposobu podziatu rozpatrywanego obszaru przestrzeni na podobszary. Rozwazania bedg
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prowadzone dla cech iloSciowych. N-wymiarowa przestrzen wartosci cech moze by¢ rozpieta
na osiach, dla ktérych wartosci cech moga przyjmowac:

e wartosci ciagte z pewnego przedziatu (np. warto$¢ skuteczna amplitudy przemieszczen
drgan);

e warto$ci dyskretne z bardzo licznego zbioru wartosci (np. warto$ci mierzonych drgan
sygnatu analogowego po kwantowaniu amplitudy dla potrzeb zapisania tego sygnatu w
postaci cyfrowej);

e wartosci dyskretne z nielicznego zbioru wartosci - w szczegdlnym przypadku cechy
dwuwarto$ciowe (np. cecha opisujaca stan zaworu - zawor otwarty, zawdr zamkniety).

Dodatkowo przestrzen wartosci cech moze by¢ rozpieta nad cechami o réznych rzedach
wielkosci. W takiej sytuacji (0 czym wspomniano wcze$niej) zaleca sie normalizacje
przestrzeni wartosci cech, tak aby wartosci cech posiadaty zerowg warto$¢ Srednig i
jednostkowe odchylenie standardowe. W dalszych rozwazaniach zaktada sie, ze przestrzen
wartosci cech jest przestrzenig izotropowa lub znormalizowana.

Zaktada sie, ze podziat rozpatrywanego obszaru bedzie wykonany na podobszary o réwnej
objetosci. Podziatu takiego mozna dokona¢ w nastepujacy sposob:

¢ dla cech o wartosciach ciggtych zakres zmiennosci wartosci kazdej z rozpatrywanych cech
dzieli sie na ki przedziatéw (/=1,2,..JV; ki moze przyjmowaé¢ dowolne warto$ci ze zbioru
liczb naturalnych - k, e \V);

e dla cech o wartosciach dyskretnych z bardzo licznego zbioru wartosci zakres zmiennosci
wartoéci cech dzieli sie na ki przedziatéw (ki <L w gdzie Lwsy jest liczbg wartosci
dyskretnych, ktére moze przyjmowac /-ta cecha, ki e 7V);

¢ dla cech o wartosciach dyskretnych z nielicznego zbioru wartosci jako podziat zakresu
zmiennos$ci warto$ci cech przyjmuje sie wartosci tych cech, czyli k, = Lw,, gdzie Lw, jest
liczba warto$ci dyskretnych, ktére moze przyjmowacé /—ta cecha, Ig e N).

W wyniku takiego podziatu otrzyma sie nastepujaca liczbe podobszaréw :

S
gdzie:
L - liczba uzyskanych podobszaréow;
ki - liczba przedziatéw, na ktére dzieli sie zakres zmiennosci /-tej cechy

(/=\,2,..N).

Rysunek 23 pokazuje przyktad podziatu rozpatrywanego obszaru na réwne podobszary, przy
czym rozpatrywane cechy W, Vi, Vs sg cechami o warto$ciach ciagtych z przedziatéw

(K min *Vimax) »
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Podziatu dokonano dzielgc zakresy zmiennos$ci wartosci cech w nastepujacy sposéb:
e dlacechy W przyjmujacej wartosci z przedziatu (kj min,Fj max) przyjeto k\ =2;

e dlacechy V2 przyjmujacej wartosci z przedziatu (f2 mjn,F2raax) przyjeto ¢2=3;
¢ dla cechy F3przyjmujacej wartosci z przedziatu \k3mjn k3 max) przyjeto ;3=2.

Otrzymuje sie w ten sposob ¢ =12 podobszaréw, ktére przyjmuja ksztalty prostopadto$cianéw.

Rys. 23. Przyktad podziatu rozpatrywanego obszaru przestrzeni cech o wartosciach ciggtych
dla ¢i=2, (2=3, (3=2
Fig. 23. Example of partition of considered area of continuous features space for ;i=2, ;2=3,

3=2

Rysunek 24 pokazuje przyktad podziatu rozpatrywanego obszaru na réwne podobszary, przy
czym cechy W i V2 sg cechami o warto$ciach ciagtych, natomiast cecha V2 jest cecha
dwuwartosciowa. Podziatu dokonano dzielgc zakresy zmiennosci wartosci cech w nastepujacy
sposoéb:

* dlacechy W przyjmujacej wartosci z przedziatu (Kj m in ,kj max) przyjeto k\=2;
e dlacechy V: przyjmujacej wartosci z przedziatu (f2 m;n,F2 max) przyjeto ¢2=3;
¢ dlacechy V2 przyjmujacej wartosci F3) i F32 przyjeto ¢3=2.

Podobnie jak w poprzednim przykfadzie otrzymuje sie w ten sposéb ;=12 podobszaréw,
ktére przyjmuja ksztatty prostokatéw (prostopadtoscianéw o wysokosci h=0).

Podczas rozpatrywania przestrzeni wielowymiarowych, w ogo6lnym przypadku, podobszary
bedg przyjmowaé ksztatty wielowymiarowych kostek. W dalszej czeSci pracy w celu
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uproszczenia rozwazan beda rozpatrywane przestrzenie, ktore rozpiete sa nad cechami o
wartosciach ciggtych lub wartosciach dyskretnych z bardzo licznego zbioru wartosci.
Uogdlnienie tych metod na przestrzenie rozpiete nad cechami o nielicznym zbiorze wartosci
nie stwarza zadnych trudnosci.

Rys. 24. Przyktad podziatu rozpatrywanego obszaru przestrzeni cech o warto$ciach ciggtych
(Fi i Vi) i dyskretnych (r3) dla ¢i=2, kr=3, ;3=2

Fig. 24. Example of partition of considered area of continuous features space (V\ i V2) and
discreet features (r3) for k\=2, ¢2=3, (3=2

Badanie koncentracji na podstawie wskaznika Lorenza

Krzywakoncentracji Lorenza opisana jest w [81].Nadaje  sieona doréwnoczesnego
poréwnania rozkitadu kumulacyjnego pary zjawisk. Wprzypadkubadania przestrzennej
koncentracji punktéw na jednej osi prostokagtnego uktadu wspotrzednych odktada sie
skumulowang objetos¢ podobszaréw, a na drugiej - skumulowang liczbe punktow
znajdujacych sie w podobszarach.

Rozpatrywany obszar P iV-wymiarowej przestrzeni cech dzieli sie na L roztgcznych
dowolnych podobszaréw takich, ktérych objetosci spetniajg nastepujacg zaleznosc:
VP=Vpx+Vp2+...+VpL (102)

Liczbe punktow, znajdujacych sie w i-tym obszarze, oznacza sie przez m,-, stad:

R = (103)

o<

,mi >
|

gdzie: M - catkowita liczba punktow.

70



Koncentracja, w tym ujeciu, oznacza skupienie punktow w ramach mniejszej lub wiekszej
liczby podobszaréw. W celu utworzenia szeregédw kumulacyjnych liczby punktéw
znajdujacych sie w podobszarach i objetosci podobszaréw porzadkuje sie ciag {g} w sposob

malejacy:

gl™ge (104)
gdzie:
m. (105)
(106)
Zestawienie takie umozliwia znalezienie dwdch dystrybuant empirycznych:
X. (107)
gdzie:
(108)
Zestawiajac pary liczb:
(109)

przenosi sie je w postaci punktéw na ptaszczyzne prostokatng uktadu wspétrzednych. Po
zkgczeniu punktow odcinkami prostych otrzymuje sie wielobok koncentracji, a po
wygtadzeniu - krzywg koncentracji Lorenza (rys. 25). Przy proporcjonalnym wzroscie obu
dystrybuant iloraz:

(dla wybranego x,j (110)

W takim przypadku krzywa pokrywa sie z linig rownomiernego rozdziatu, czyli przekatng
kwadratu. Gdy wszystkie punkty skoncentrowane sg w jednym podobszarze, krzywa ma jeden
skok. W celu wyznaczenia liczbowej miary koncentracji konieczne jest wprowadzenie pojecia
pola koncentracji - jest to pole zawarte miedzy krzywa Lorenza a liniag rownomiernego
podziatu (rys. 25). Liczbowg warto$¢ miary koncentracji oblicza sie [81]:

pole koncentracji
A polepotowy kwadratu ’

(111)
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Przedziat zmienno$ci warto$ci miary koncentracji okre$lony zaleznoscig (111) jest p6totwarty.
Petna koncentracja wymagataby skupienia wszystkich rozpatrywanych punktéw w jednym
punkcie. W ogélnym przypadku wskaznik ten okre$lony jest wzorem:

1
\[fix)-g(x)]dx

Jo{x)dx
0
gdzie:
fix) - funkcjaciagta, przynajmniej dwukrotnie przedziatami rézniczkowalna w

przedziale 0 <x < 1, opisujaca krzywg koncentracji Lorenza;

dwukrotnie przedziatami rézniczkowalna w

g(x) - funkcjaciagta, przynajmniej
przedziale 0 <x <1,opisujgca linie réwnomiernego podziatu.

Koncentracje mozna obliczy¢ réwniez poprzez maksymalng odlegto$¢ pomiedzy funkcjami

F(xi)

Rys. 25. Przyktad krzywej koncentracji Lorenza [81]

Fig. 25. Example of Lorenz’s concentration curve [81]

Na warto$¢ wspotczynnika koncentracji 1/ ma wptyw jedynie liczba punktéw znajdujaca sie w
rozpatrywanych L podobszarach, a nie rozmieszczenie punktéw w tych podobszarach, co
wedtug [81] jest niewatpliwg zaletg tej metody. Dla obu przyktadéw pokazanych na rys. 22
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warto$¢ miary koncentracji bedzie taka sama t]=0. Niewatpliwg zaleta tej metody jest to, ze
dwie krzywe Lorenza dadza ten sam wskaznik, pomimo ze dotyczy¢ bedg obszaréw, w
ktérych punkty sg w r6znym stopniu skoncentrowane (na przyktad jedna krzywa bedzie miata
»Wybrzuszenie” w gérnym rogu kwadratu, a druga - w dolnym). Stabg strong tej analizy jest
wptyw zmiany wielko$ci jednostki podziatu rozpatrywanego obszaru na podobszary -
rezultaty sg nieporéwnywalne dla r6znego rodzaju podziatu na podobszary.

Badanie koncentracji z uwzglednieniem lokalizacji obiektdw

Pierwszg czynnoscig wykonywang podczas badania koncentracji z uwzglednieniem lokalizacji
obiektow jest wykonanie rozktadéw brzegowych dla poszczeg6lnych wymiardw (osi). Sposéb
wykonania takich rozktadéw zostanie opisany na przyktadzie przestrzeni dwuwymiarowe;j.
Zakres zmiennos$ci kazdej z osi dzieli sie na ki przedziatéw (;=1,2,..,,Aj N —liczba wymiaréw
rozpatrywanej przestrzeni), a nastepnie zlicza sie punkty lezace w poszczeg6lnych pionowych i
poziomych ,pasach”. Rysunek 26 pokazuje przyktad rozktadéw brzegowych gestosci punktow
dla przestrzeni dwuwymiarowej, przy czym zakres zmienno$ci wartosci osi rozpatrywanej
przestrzeni podzielono na taka samg liczbe przedziatéw k\=kz~\e. W celu wykonania
rozktadéw brzegowych dla N wymiaréw wykonuje sie podziat zmienno$ci wartosci dla kazdej
osi rozpatrywanej przestrzeni na ki przedziatéw (i = 1,2

A 12

Vi

Rys. 26. Rozktady brzegowe gestosci punktow dla przestrzeni dwuwymiarowej

Fig. 26. Marginal distribution of density of points for two-dimensional space
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Nastepnie wyznacza sie¢ dla poszczegdlnych rozktadéw brzegowych ich wariancje wedtug

zaleznosci:
ki
(113)
0?
gdzie:
k, - liczba przedziatéw, na ktére podzielono wymiar i rozpatrywanej przestrzeni;
Ilg - liczba punktéw znajdujagca sie w y-tym przedziale ¢-tego wymiaru (0si)

rozpatrywanej przestrzeni;
li - $rednia liczba punktéw wyznaczana dla ¢-tego wymiaru (osi) rozpatrywanej
przestrzeni.
Wskaznik, ktéry pozwala mierzy¢ koncentracje, mozna wyznaczy¢ z zaleznosci [81]:

1
(114)

i=l
Koncentracja w tym rozumieniu to miara statystyczna, za pomoca ktdrej bada sie stopien
skupienia zbioru punktéw. Poniewaz warto$¢ wskaznika zawierajgcego sie w przedziale
(0, co) utrudniata analize, przeksztatcono go [81] w taki sposéb, zeby po zmodyfikowaniu
przyjmowat wartosci z domknietego przedziatu jednostkowego (0 < r\< 1). Aby to uzyskaé,
wystarczy sume wariancji wspotrzednych punktow podzieli¢ przez sume maksymalnych
wariancji, jakie mozna osiggng¢ w badanym obszarze dla poszczeg6lnych wymiaréw, czyli:

N
(115)

max,i

Maksymalne wariancje rozktadéw brzegowych dla poszczeg6lnych wymiaréw (osi)
przestrzeni uzyskuje sie, gdy wszystkie punkty znajdujg sie w jednym przedziale. Wariancje
takie mozna wyznaczy¢ z zaleznosci:

h-1
(116)
ki -1
gdzie:
M - ogélna liczba punktéw;
k - liczba przedziatéw, na ktére podzielono zakres zmiennosci wartosci ¢-tego

wymiaru (osi) rozpatrywanej przestrzeni;
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/,  -$rednia liczba punktow wyznaczona dla /-tego wymiaru (osi).

W celu uproszczenia postaci ilorazu, a zatem samych obliczen, mozna oprze¢ sie na
najwiekszej wariancji

= max[aiaxi] (117)

iprzyjac:

| (118)

2
max

Z -
Q

Warto$¢ wspdtczynnika koncentracji 77=1 otrzymuje si¢, gdy punkty skoncentrujg sie w
jednym podobszarze dowolnie potozonym w badanym obszarze (bez wzgledu na
lozmieszczenie punktéw w tym podobszarze) - wtedy wariancje rozktadéw osiagng warto$¢
maksymalng. Natomiast warto$¢ wspotczynnika koncentracji 7#0 otrzymuje sie przy
maksymalnym rozproszeniu rozpatrywanych punktéw (w kazdym podobszarze znajduje sie

taka sama liczba punktéw); wtedy wariancje poszczeg6lnych rozktadéw brzegowych beda
zerami.

Wariancje specyficznych rozktadéw brzegowych, rozktadu skupionego w jednym punkcie i
rozktadu jednostajnego sg zalezne od ogo6lnej liczby M punktéw i liczby klas k rozktadow
brzegowych. Niezalezne sg natomiast od liczby elementéw podziatu obszaru na podobszary,
co stanowi duzg zalete w stosunku do opisanej w poprzednim podrozdziale miary koncentracji
opartej na krzywej Lorenza [81],

Badanie koncentracji metoda losowania kolejnych podobszarow

Bazg dla wyprowadzenia algorytmu badania koncentracji metodg losowania kolejnych
podobszaréw sa metody okre$lane w literaturze nazwg Monte Carlo. Opisy metod Monte
Carlo mozna znalezé miedzy innymi w [75], [91]. Wyniki obliczen otrzymanych przy uzyciu
metod Monte Carlo nie sg wynikami doktadnymi; majg zawsze charakter przyblizony, co
wynika z istoty tych metod, bazujacych na pewnych operacjach losowych. Niemniej jednak
metody te sg chetnie stosowane. Znajdujg szczegllne zastosowania tam, gdzie nie sg
potrzebne doktadne wyniki ilosciowe, a wystarcza jedynie wyniki przyblizone w celu
zorientowania sieg, z jakim rzedem wielkosci ma sie do czynienia.

Zaktada sie, ze rozpatrywany bedzie obszar P Wwymiarowej przestrzeni. Zaktadajac, ze
interesuje nas ocena réwnomiernosci rozmieszczenia danych w catym rozpatrywanym
obszarze P, obszar ten nalezy podzieli¢ na réwne podobszary. Rysunek 27 pokazuje podziat
obszaru (ograniczonego liniami grubymi przerywanymi) na réwne podobszary dla k\=k?=5,
przy czym zatozono, ze przestrzen symptomow jest przestrzenig dwuwymiarowg. Obszary
zmiennosci dla poszczegélnych wartosci cech sktadowych zaznaczono linig grubg
przerywang. Wspotrzedne zaznaczonych punktow okre$lono losowo. Proponowana metoda
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polega na losowym wyborze podobszaréw sposréd L mozliwych podobszaréw (liczba
podobszaréw L wyznaczana jest zgodnie z zaleznoscig (101)), a nastepnie sprawdzeniu, czy w
wybranym podobszarze znajduje sie wymagana liczba punktow.

12

V2max

Rys. 27. Przykfad podziatu obszaru na réwne podobszary dla k\=kz=5 [63]

Fig. 27. Example of partion of area for equal regions for k\ =ki=5 [63]

Zliczane sa te podobszary, w ktérych znajduje sie wymagana liczba punktéw. Miare
koncentracji mozna okre$li¢ wedtug nastepujacej zaleznosci:

(119)
gdzie:
N - liczba losowan podobszardw;
n{q) - liczba wylosowanych podobszaréw w ktérych znajduje sie co najmniej ¢
punktow.
*(')): 7Y (120)
7=1
mj>q
gdzie:
mj - liczba punktéw znajdujacych sie wj -tym podobszarze (/=1,2,...,L);
q - zatozona wymagana liczba punktéw w podobszarach.

Warto$¢ miary koncentracji (119) zawarta jest w przedziale 0 < 77< 1. Aby rozpatrywana
miara koncentracji odzwierciedlata rzeczywistg sytuacje rozmieszczenia punktéw, konieczne
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jest odpowiednie przyjecie wymaganej liczby punktéw g znajdujacych sie w losowanych
podobszarach. Zie przyjecie liczby q prowadzi¢ bedzie do btednych wynikéw. Liczbe
punktéw g mozna wyznaczy¢ zgodnie z zaleznoscia:

rm ~M~

+1 gd <1
LL 9cy Lj
rm d ~M~ |
>
LL_ WL

gdzie:
[ 1 - oznacza ceche liczby;

M - catkowita liczba punktow;
L - liczba rozpatrywanych podobszaréw.

Mozna sie spodziewaé, ze zwiekszenie liczby losowan bedzie prowadzi¢ do doktadniejszych
wynikéw. Poniewaz jednak metoda ma charakter losowy, moze okaza¢ sig, ze warto$é
uzyskana na przyktad dla N=150 losowan jest mniej doktadna niz dla N=100 losowan.
Sprawg wymagajacg rozstrzygniecia jest okreslenie liczby losowan. Oszacowanie wartosci
liczby losowan N mozna przeprowadzi¢ w zaleznosci od liczby podobszardw, na ktére dzieli
sie obszar P. Liczbe N mozna obliczy¢ z zaleznosci:

N=y dla M,23,.. (122)

Wzrost liczby / powoduje zmniejszenie doktadnosci otrzymanych wynikéw miary
koncentracji.

4.3.3. Globalna optymalizacja jakosci modelu odwrotnego

Zaktada sie, ze po przeprowadzeniu procedury zmierzajgcej do globalnej optymalizacji
jakosci modelu szacowane wartosci cech stanéw otrzymanych w wyniku stosowania
wyznaczonego lokalnego modelu odwrotnego dla dowolnych mozliwych wartosci cech
sygnatdw diagnostycznych beda poprawne. W przypadku takiej optymalizacji nalezy
rozpatrywa¢ calg przestrzen rozpieta nad mozliwymi wartosciami cech sygnatow
diagnostycznych okre$lonego obiektu badan. Rozpatrywana przestrzen symptoméw obejmuje
zarébwno wartosci cech sygnatow diagnostycznych, swiadczacych o dobrym (idealnym) stanie
technicznym  rozpatrywanego obiektu (np. wartosci drgan dla wirnika idealnie
wyréwnowazonego), jak i wartosci cech sygnatow diagnostycznych, ktére Swiadczg o
wyraznej niesprawnos$ci badanego obiektu i nie pozwalajg na dalsza jego eksploatacje (np.
bardzo duze drgania $wiadczace np. o bardzo duzych wartosciach niewywag przytozonych na
wirniku). Gtéwnym celem globalnej optymalizacji jako$ci modelu odwrotnego jest dgzenie do
rownomiernego wypetnienia danymi calego obszaru obejmujacego wymienione dane w
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przestrzeni symptoméw. Dziatania zmierzajgce do takiej optymalizacji mozna wykonywaé
zgodnie ze schematem blokowym pokazanym na rysunku rys. 21.

Rys. 28. Przyktadowe rozmieszczenie punktow w przestrzeni symptoméw po globalnej
optymalizacji jakosci wyznaczanego modelu [63]

Fig. 28. Example of points distribution in the symptom space after the global quality
optimisation of the determinated model [63]

Dla potrzeb badania rozmieszczenia danych w przestrzeni symptoméw mozna zastosowaé
metody badania koncentracji opisane we wczes$niejszych rozdziatach. W wyniku
przeprowadzenia globalnej optymalizacji jakosci modelu dane przyktadowe beda
rozmieszczone w przestrzeni w ten sposéb, ze prawie wszystkie podobszary bedg zawierac te
samg liczbg przyktadéw. Rysunek 28 pokazuje przyktadowe rozmieszczenie punktow po
wykonaniu dziatan zmierzajacych do globalnej optymalizacji jako$ci modelu, gdzie zatozono,
ze przestrzen symptomow jest przestrzenig dwuwymiarowg. Nowe przyktady, ktére uzyskano
w wyniku optymalizacji, przedstawiono jako punkty nie zaczernione.

Niewatpliwg zaletg globalnej optymalizacji jakosci modelu odwrotnego jest uzyskanie modelu
optymalnego pod wzgledem jakosci dla wszystkich mozliwych wartosci cech sygnatow
diagnostycznych, ktdre moga wystgpi¢. Gtdwng wada takiego postepowania jest koniecznos¢
wykonania bardzo duzej liczby obliczen. Zaktada sie, ze:

¢ N=2A - liczba cech sktadowych przestrzeni symptomow;

e p=\6000 - liczba poczatkowych przyktadéw uzyskana w wyniku przeprowadzenia
podstawowych badan symulacyjnych;

e &=10 - liczba przedziatbw, na ktére dzieli sie zakresy zmiennosci kazdej z cech
sktadowych obszaru.
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Dla tak przyjetych wartosci liczba réwnych podobszaréw, na ktore podzieli sie rozpatrywany
obszar, wynosi¢ bedzie L=1024. Oznacza to, ze doprowadzenie do sytuacji, w ktorej w
kazdym  podobszarze znalaztby sie jeden przykfad, wymagatoby dopisania
1024- 16000 przyktadéw, a na to nie mozna sobie pozwoli¢ ze wzgledu na dlugi czas
obliczen.

Nalezy postawi¢ sobie nastepujace pytania:
» Czy koniecznajest globalna optymalizacjajakosci modelu?

* Czy—by¢ moze - niektore wartosci symptomoéw nigdy nie wystapia?

4.3.4. Lokalna optymalizacja jakosci modelu odwrotnego

Bardziej efektywnym sposobem optymalizacji jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego
bedzie lokalna optymalizacja jakosci modelu, zwigzana z lokalnym modelem odwrotnym
wyznaczanym dla wyréznionego punktu w przestrzeni symptoméw. Rysunek 29 pokazuje
koncepcje wyznaczania lokalnych modeli odwrotnych oraz optymalizacje ich jakosci przez
aktualizacje zbioru przyktadow.

Rys. 29. Wyznaczanie lokalnego modelu odwrotnego N zwigzanego z wyr6znionym punktem
przestrzeni symptoméw ve dla ktérego wyznaczane beda odpowiadajgce mu wartosci
cech stanéw (propozycja autora na podstawie rys. 7)

Fig. 29. Determination of local inverse model N connected with distinguished v, point of
symptom space, for which corresponding values of state feature will he determined
(the autor’s proposal based on fig. 7)

Szczeg6towa procedura zmierzajagca do lokalnej optymalizacji jako$ci modelu moze dziataé
zgodnie z algorytmem pokazanym na rys. 30. Algorytm zmierza do optymalizacji jakosSci
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lokalnego

modelu odwrotnego, zwigzanego z wyrdznionym punktem przestrzeni

symptomow M.
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Rys. 30. Algorytm lokalnej optymalizacji jako$ci modelu odwrotnego

Fig. 30. Algorithm of local quality optimisation of inverse model



W pierwszym kroku dokonuje sie oceny jednoznaczno$ci odwzorowania w najblizszym
otoczeniu rozpatrywanego punktu vt (otoczenie to moze by¢ okreslone np. przez liczbe
najblizszych sasiadéw). W celu oceny jednoznaczno$ci odwzorowania mozna zastosowac
metody badania jednoznacznosci odwzorowania opisane w rozdziale Dodatek ~ A. Po
stwierdzeniu braku jednoznacznos$ci odwzorowania dalsze dziatania sg przerywane, co nie
uniemozliwia budowy modelu odwrotnego, a jedynie ogranicza mozliwo$¢ jego doskonalenia
(element ten wymaga rozwiniecia w dalszych etapach prac zwigzanych z rozwijaniem metod
doskonalenia modeli odwrotnych). W przypadku stwierdzenia jednoznacznosci odwzorowania
podejmowane sg dziatania adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi.

Decyzja o przerwaniu dalszej optymalizacji jako$ci wyznaczanego modelu moze by¢ podjeta

wtedy, gdy:

1. Uzyskano oczekiwang jako$¢ wyznaczanego modelu zwigzanego z wyrdznionym
w przestrzeni symptoméw punktem iy.

2. Wykonano zadanag liczbe krokéw. Ograniczenie dotyczace zadanej liczby powtdrzen
wynika¢ moze np. z czasu, ktéry mozna przeznaczy¢ na doskonalenie modelu.

Rys. 31. Przyktadowe rozmieszczenie punktdw w przestrzeni symptoméw po lokalnej
optymalizacji jako$ci wyznaczanego modelu [63]

Fig. 31. Example of points distribution in the symptom space after the local quality
optimisation of determinated model [63]

W wyniku przeprowadzenia lokalnej optymalizacji jakosci modelu dane przyktadowe beda
rozmieszczone w przestrzeni symptomow w postaci skupisk grupujacych sie wokot
wyroznionych punktow, dla ktérych dokonywano optymalizacji jakosci wyznaczanego
modelu. Rysunek 31 pokazuje przyktadowe rozmieszczenie punktéw po wykonaniu dziatan
zmierzajacych do lokalnej optymalizacji jakosci modelu, gdzie zalozono, ze przestrzen
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symptomow jest przestrzenig dwuwymiarowg. Strzatki na rysunku wskazuja punkty, dla
ktérych przeprowadzano optymalizacje jakosci modelu. Nowe przykfady, ktére uzyskano w
wyniku optymalizacji jakosci modelu, pokazano jako punkty nie zaczernione. Wida¢, ze nie
wszystkie podobszary rozpatrywanej przestrzeni symptomow zostaty réwnomiernie

wypetnione.

Kwestig wymagajacag rozstrzygniecia jest okreslenie obszaru woko6t punktu w ktorym
losowane sg wspétrzedne symptoméw vl. Obszar ten nie moze by¢ za duzy, gdyz bedzie to
prowadzi¢ do sytuacji, w ktdrej nowe przyktady uzupetniane bedg ,,za daleko” od punktu vt
(nie bedzie aktualizowany zbidr najblizszych sasiadow). Z drugiej jednak strony nie moze on
by¢ réwniez za maty. Moga wystapi¢ przypadki, w ktérych za kazdym razem dla danych
losowych bedg wystepowac ci sami najblizsi sasiedzi powodujgc wyznaczanie tych samych
lub bardzo zblizonych wartosci stanéw. Wydaje sie, ze rozsadne jest okreslenie tego obszaru
w postaci wielowymiarowej kostki, ktérej wymiary okreSlone mogg by¢ na podstawie
wspoétrzednych najblizszego sasiada rozpatrywanego punktu M.

4.3.5. Podsumowanie

W tym rozdziale zaproponowano realizacje adaptacyjnego sterowania procesem badan
symulacyjnych na podstawie dwoch niezaleznych metod:

« metody globalnej optymalizacji jakosci modelu odwrotnego;
¢ metody lokalnej optymalizacji jako$ci modelu odwrotnego.

Podkreslono, ze metoda globalnej optymalizacji jako$ci modelu odwrotnego jest metodg mato
racjonalng gtéwnie ze wzgledu na dtugi czas obliczen, natomiast zastosowanie metody
lokalnej optymalizacji jako$ci moze spowodowaé pojawienie sie pewnych putapek, np. przy
niepoprawnym okre$leniu obszaru (obszar zbyt duzy lub zbyt maly), w ktérym moga by¢
losowane wartosci cech sygnatéw diagnostycznych.

Adaptacyjne sterowanie procesem badan symulacyjnych moze by¢ réwniez realizowane przy
zastosowaniu obydwu metod. Jednym z rozwigzan jest:

1) W pierwszym kroku stosowanie metody globalnej optymalizacji jako$ci modelu.
Optymalizacja ta moze by¢ przeprowadzana w pewnym obszarze, okresSlonym przez
wspotrzedne rozpatrywanego punktu (nie jest konieczne rozpatrywanie obszaru glo-
balnego. ktéry zawieratby wszystkie mozliwe wartosci cech sygnatéw diagnostycznych).

2) W drugim kroku stosowanie metody lokalnej optymalizacji jakosci modelu.
Optymalizacja ta powinna by¢ przeprowadzana w obszarze okreSlonym przez
wspotrzedne rozpatrywanego punktu @ (rozpatrywany obszar powinien by¢ obszarem
lokalnym, charakteryzujgcym sie tym, ze bedzie mniejszy od obszaru rozpatrywanego w
pierwszym kroku).
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Opisane podejscie jest jednym z mozliwych szczeg6lnych rodzajéw zastosowania
proponowanych metod doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych przez odpowiednig
aktualizacja zbioru przyktadow. Szczeg6towe okre$lenie kryteriow, po spetnieniu ktérych
mozliwe bytoby przejscie z korku pierwszego do drugiego, wymaga przeprowadzenia badan.
Dlatego tez kryterium takie nie jest szczegotowo dyskutowane.



5. Weryfikacja metody adaptacyjnego
sterowania badaniami symulacyjnymi

W rozdziale 4.3.4 opisano zaproponowang przez autora metode adaptacyjnego sterowania
badaniami symulacyjnymi, zmierzajagcg do optymalizacji jakoSci wyznaczanego odwrotnego
modelu diagnostycznego przez aktualizacje zbioru przyktaddw. Przeprowadzenie weryfikacji
proponowanej metody wymagato wykonania kilku dziatan:

* wyboru obiektu badan;
» odwzorowania zachowan dynamicznych obiektu za pomocg modelu numerycznego;

« zaplanowania eksperymentu weryfikujagcego metode oraz przygotowania niezbednych
narzedzi pozwalajacych na realizacje eksperymentu;

e przeprowadzenia eksperymentu.

Dla potrzeb weryfikacji zaproponowanej metody wybrano obiekt z klasy maszyn
wirnikowych utozyskowanych $lizgowo, a mianowicie wirnik dwupodporowy, bedacy
fragmentem stanowiska do badan drgan watéw, znajdujgcego sie w laboratorium Katedry
Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej w Gliwicach.

Wybér obiektu podyktowany zostat nastepujgcymi wzgledami:

« jest to obiekt o matej liczbie elementéw, prostej postaci konstrukcyjnej, mozliwy jest jego
fatwy demontaz, mozna prowadzi¢ identyfikacje witasnosci dynamicznych (np.
identyfikacje sztywnosci oraz ttumienia podpor tozyskowych);

» opisywane stanowisko znajduje sie w laboratorium Katedry Podstaw Konstrukcji Maszyn
Politechniki  Slaskiej w Gliwicach, co umozliwito przeprowadzenie czynnych
eksperymentow diagnostycznych na tym stanowisku;

e istniata mozliwo$¢ symulowania stan6w rozpatrywanego obiektu za pomocg pakietu
programéw MESWIR [56], [58], [80] opracowanego w Instytucie Maszyn
Przeptywowych Polskiej Akademii Nauk w Gdansku, stuzacego do modelowania miedzy
innymi wirnikoéw dwupodporowych;

¢ maszyna wirnikowa czesto kwalifikowana jest jako maszyna ,krytyczna”, czyli taka,
ktérej uszkodzenie mogtoby zagraza¢ zyciu i przynies¢ ogromne straty finansowe.
Dotyczy to zwilaszcza duzych obiektéw energetycznych. Poszukiwanie wiec dla tego
rodzaju obiektéw nowych i bardziej uzytecznych metod identyfikacji relacji
diagnostycznych jest szczego6lnie zasadne.

Weryfikacje metody prowadzono postugujac sie danymi uzyskanymi zaréwno z eksperymentu
numerycznego, jak i z pomiaréw wykonanych na rozpatrywanym obiekcie. Opisany w



kolejnych podrozdziatach proces weryfikacji proponowanej metody adaptacyjnego sterowania
badaniami symulacyjnymi jest przyktadem pokazujgcym metodologie prowadzenia badan
dotyczacych generowania i doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych.

5.1. Opis stanowiska

Gtéwnym elementem stanowiska jest zestaw RotorKit firmy Bently Nevada [94], [95],
pozwalajagcy na prowadzenie czynnych eksperymentow diagnostycznych. Stanowisko
umozliwia zmiane stanu technicznego i wywolywanie najczesciej wystepujacych
niesprawnosci maszyn wirnikowych, takich jak:

¢ niewyréwnowazenie;
e przycieranie wirnika;

* nadmierne przecigzenie maszyn wirnikowych.

Rys. 32. Obiekt badan [112]

Fig. 32. Investigated object [112]
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Uzupetnienie stanowiska tozyskiem hydrodynamicznym umozliwia badanie:
* niestabilno$ci dziatania tozysk hydrodynamicznych (wir i bicz olejowy);

» wplywu warunkéw zasilania tozyska olejem na prace tozyska (np. mozliwo$¢ zmiany
ilosci oleju zasilajagcego i potozenia wlotu oleju na obwodzie panewki).

Na rys. 32 pokazano rozpatrywany obiekt badan, ktory skiada sie z nastepujgcych gtéwnych
elementow [111], [112]:

* watl;

e dwie tarcze;

¢ dwie podpory tozyskowe z tozyskami $lizgowymi;

¢ silnik elektryczny potaczony podatnym sprzegtem z watem ;
* ramawsporcza;

¢ uktad do pomiaréw chwilowej predkosci obrotowej oraz przemieszczen drgan wzglednych.

Potozenie podpdr oraz tarcz na wale moze by¢ dowolnie zmieniane. Liczne nagwintowane
otwory wykonane w tarczach umozliwiajg wprowadzanie niewyréwnowazenia.

W skiad stanowiska wchodzi réwniez tozysko hydrodynamiczne, ktére mozna zainstalowac
jako jedno z fozysk koncowych. Olej do tozyska podawany jest przez pompe, a ilo$¢ oleju jest
ptynnie regulowana.

Uktad regulacji predkosci obrotowej silnika umozliwia ptynng zmiane predkosci w zakresie
od 0 do 10000 [obr./min]. Pomiarow mozna dokonywaé przy zmieniajacej sie predkosci
obrotowej watlu ze statym przys$pieszeniem katowym. Warto$¢ przyspieszenia katowego
mozna zmienia¢ w zakresie od 0 do 3200 [obr/minZ].

Pomiaru chwilowej wartosci predkosci obrotowej dokonuje sie za pomoca czujnika
przemieszczen wzglednych. Czujnik mierzy zmiany pola magnetycznego wywotane
obracajacg sie tarczg osadzong na wale silnika, na ktorej obwodzie nacietych jest dwanascie
rowkow.

5.1.1. Uktad pomiarowy

Stanowisko wyposazone jest w ukiad szeSciu czujnikéw przemieszczen wzglednych,
dziatajagcych na zasadzie pradéw wirowych wraz z ukiadem zasilajgco-demodulujagcym
(rys. 33). Czujniki zamocowane w odpowiednich uchwytach umozliwiajg otrzymanie
sygnatéw przemieszczen watu w plaszczyznie prostopadtej do osi watu. Stanowisko
wyposazone jest w wysokiej klasy uktad do akwizycji sygnatow SigLab [106],[107],
Sterowanie dziataniem uktadu SigLab odbywa si¢ za pomocg oprogramowania napisanego w
wewnetrznym jezyku programowania $rodowiska Matlab [78] (jest to S$rodowisko do
wykonywania cyfrowych analiz sygnatow i innych obliczern naukowo-technicznych oraz
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prezentacji graficznych wynikéw analiz). Dane pomiedzy SigLabem a komputerem PC
przysytane sg magistralg SCSI.

Uktad akwizycji sygnatow SigLab zawiera:
e cztery 16-bitowe przetworniki sigma/delta A/C;
¢ dwa 16-bitowe przetworniki sigma/delta C/A;

e procesor sygnatowy Analog Device AD2105 DSP jako filtr antyaliasingowy, dziatajagcy w
rzeczywistej skali czasu;

e procesor sygnatowy do generowania dowolnych funkcji jako sygnatéw wyjsciowych;

e zmiennoprzecinkowy procesor sygnatow Texas Instruments TMS320C31DSP.

Rys. 33. Uktady pomiarowe stanowiska badawczego

Fig. 33. Measuring systems of the investigation stand

Sterowanie uktadem SigLab odbywa sie za pomocg oprogramowania wspomagajacego proces
akwizycji i analizy sygnatow (dziatajacego w Srodowisku Matlab), skiadajacego sie, miedzy
innymi, ze wspotdziatajacych modutow:

e oscyloskopu;
e generatora sygnatow;

e analizatora widma.

Kolejnym elementem wyposazenia stanowiska badawczego jest przenosny miernik
TK83 [50], ktéry pozwala na pomiar:

e predkosci obrotowej watu;

« wartosci przyspieszen drgan sktadowych 1X, 2X oraz ich faz;
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e warto$ci predkosci drgan sktadowych 1X , 2X oraz ich faz;
e wartosci przemieszczen drgan sktadowych 1X, 2X oraz ich faz.

Dla potrzeb prowadzonych badan pomiary przeprowadzano w dwochptaszczyznach w
okolicach podp6r tozyskowych (rys. 32). W obu ptaszczyznach mierzonoprzemieszczenia
drgan w kierunku poziomym i pionowym.

5.1.2. Podstawowe dane techniczne stanowiska

Wal:
e Srednica D = 10 [mm];
¢ dlugosc¢ L = 580 [mm].
Rozpietos¢ podpor wirnika: 1= 480 [mm].
Panewki tozysk: masa mpi = mp2= 12 [g].
Tarcze:
e Srednica D, = 75 [mm];
¢ grubos¢ g = 25.5 [mm];
¢ masam= 805 [g];
* moment bezwtadnosci tarczy z otworami wzgledem osi obrotu lw= 0.5005 [g m2].

W obu tarczach na $rednicy 59.5 [mm] wykonanych jest 16 otworéw umozliwiajgcych
wprowadzanie niewyréwnowazenia:

e masy niewyréwnowazenia mnw\ i mnwz moga przyjmowac wartosci od 0.2 [g] do 2 [g] z
krokiem co 0.2 [g];

e promien niewyréwnowazenia rnwl = rnw2 - 29.75 [mm];
« katy fazowe przytozenia niewyréwnowazenia moga zmienia¢ sie co 22.5[°].

Sztywno$¢ oraz ttumienie podp6r fozysk wyznaczono eksperymentalnie [68], [112], Panewki
tozysk sg mocowane w obudowach tozysk za pomoca gumowych pierscieni. Sztywno$é
wyznaczono na podstawie uzyskanego eksperymentalnie wykresu przemieszczen watu w
podporze w funkcji reakcji podpory. Wyznaczone sztywnosci utwierdzen panewek tozysk dla
obu podpdér w Kkierunku poziomym i pionowym sg réwne Au = Xn = 0.24 -10 [N/m],
Ttumienie utwierdzen panewek jest silnie nieliniowe w funkcji wartosci amplitudy
przemieszczen drgan promieniowych panewki. Na podstawie logarytmicznego dekrementu
ttumienia wyznaczone zostaty ttumienia obu podpor tozysk (dla przemieszczen o amplitudzie
100 [pm]) w Kkierunku poziomym i pionowym. Tiumienia te sg réwne i wynosza
A1l = /122 = 105 [Ns/rn],



5.2. Model ukfadu

Obiekt rzeczywisty, rozpatrywany pod wzgledem zachowan dynamicznych, odwzorowany
zostat za pomoca liniowego modelu teoretycznego i zespotu programow wchodzacych w
sktad systemu MESWIR [56], [58], [80], opracowanego w Instytucie Maszyn Przeptywowych
Polskiej Akademii Nauk w Gdansku. System programéw MESWIR stuzy do analizy
dynamiki wielopodporowych wirnikow tozyskowanych $lizgowo z zastosowaniem metody
elementoéw skonczonych MES.

5.2.1. Model numeryczny

Oddziatywania dynamiczne zachodzace w uktadach typu: linia wirnikéw - tozyska slizgowe -
podpory - fundament, opisa¢ mozna za pomocg liniowego badZz nieliniowego modelu
teoretycznego [53], W obu przypadkach z uwagi na fakt, iz sg to uktady wielomasowe i
niesymetryczne, modele te sg ztozone [58] (uwaga ta odnosi sie zwiaszcza do opisu
nieliniowego).

Przy zatozeniu, ze przemieszczenia wzgledne czopéw i panwi w tozyskach sg dostatecznie
mate, zasadne jest stosowanie w ograniczonym zakresie modeli liniowych. Liniowy opis
przyjetego obiektu jest szczegOlnie istotny ze wzgledu na badania zwigzane z weryfikacja
proponowanej metody (odwracanie modelu i doskonalenie modelu odwrotnego). Trajektorie
drgan wymuszonych dowolnych weztow uktadu (elipsy drgan) moga by¢ opisane przez cztery
wspdtczynniki A, B, C, D wedtug schematu zaproponowanego w [58]:

X=Asin t+B cos r

123
y =Csin r+Dcos r, (123)

gdzie:
t=co-t -bezwymiarowy czas;
X - sktadowa pozioma elipsy drgan [m];
y - sktadowa pionowa elipsy drgan [m],

W przypadku modelu nieliniowego niemozliwy jest opis trajektorii drgan w postaci (123).
Konieczne staje sie wowczas poszukiwanie cech opisujgcych trajektorie nieliniowe. Z uwagi
na konieczno$¢ generowania setek lub tysiecy danych oraz zdecydowanie dtuzszy czas
obliczen w przypadku opisu nieliniowego stosowanie modelu nieliniowego moze powodowac
bariery nie do przekroczenia ze wzgledu na mozliwosci obliczeniowe sprzetu komputerowego
nawet o zaawansowanej technologii [55]. Z drugiej strony opis nieliniowy [55] stwarza
jakosciowo nowe mozliwosci analizy oddziatywan dynamicznych zachodzacych w ztozonych
maszynach wirnikowych, co moze by¢ szczeg6lnie istotne w diagnostyce tego rodzaju
obiektéw technicznych.
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Biorac pod uwage fakt, ze model bedzie stosowany dla potrzeb weryfikacji proponowanej
metody doskonalenia odwrotnych modeli diagnostycznych, mozna stwierdzié¢, ze opis liniowy
jest opisem wystarczajagcym.

Analiza liniowa zagadnien dynamiki wielopodporowych wirnikéw utozyskowanych $lizgowo
me eliminuje konieczno$ci analizy nieliniowej w zagadnieniach kinetostatyki [57]. Opis
teoretyczny uktadu mechanicznego, bedacego sprezeniem linii  wirnikéw, podp6r i
fundamentu, wymagat opracowania systemu komputerowego taczacego liniowe cztony
dynamiczne z nieliniowymi cztonami kinetostatycznymi. System taki o nazwie MESWIR
[56], [58], [80], zostat opracowany w Instytucie Maszyn Przeptywowych Polskiej Akademii
Nauk w Gdansku.

System komputerowy MESWIR sktada sie z zespotu kilku programoéw, z ktérych do opisu
przyjetego obiektu zastosowano [41]:

e Program KINWIR-D - realizuje obliczenia z zakresu kinetostatyki uktadu. Dla zadanych
obciazen zewnetrznych (ciezaru wirnika) i predkosci obrotowej wirnika program, poprzez
iteracyjne przyblizenia, wyznacza potozenia $srodkéw czopow w tozyskach. Obliczenia
kinetostatyczne majg charakter silnie nieliniowy. Efektem tych obliczen sa wspétczynniki
sztywnosci i thumienia filmu smarnego, wiasciwe dla danej predkosci obrotowej wirnika i
potozenia rownowagi statycznej srodka czopa w tozyskach.

¢ Program DYNWIR-W - realizuje wiasciwe obliczenia dynamiczne w zakresie liniowym,
tzn. oparte na zatozeniu, ze drgania wymuszone czopow w tozyskach sg na tyle matle, iz
mozna przyjac¢ statos¢ wspotczynnikdw sztywnosci i thumienia w analizowanym obszarze
luzéw.

Program DYNWIR-W dla wybranych weztéw podaje wartosci czterech wspotczynnikow
A, B, C, D (wyznaczane zgodnie z zaleznoscig (123)), ktére opisujg wszystkie parametry
elipsy drgan (p6tosie elipsy i opdznienie fazowe) [58],

Programy KINWIR-D oraz DYNWIR-W zostaty odpowiednio zmodyfikowane [58], [80] dla
celéw zwigzanych z odwracaniem modelu. Modyfikacja ta umozliwia automatycznie
generowanie danych wejsciowych i uruchamianie tych programoéw przez specjalny program
sterujacy START.BAT [80].

5.2.2. Dyskretyzacja wirnika uktadu

Dla celow badan przyjeto konfiguracje stanowiska okreslajagca potozenie podp6r
tozyskowych, tarcz i ptaszczyzn pomiarowych, pokazang na rys. 34.

Rysunek 35 pokazuje schemat dyskretyzacji obiektu, numeracje weztdw i przyjete odlegtosci
pomiedzy weztami, natomiast rys. 36 irys. 37 pokazujg przyjete uktady wspotrzednych.
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Rys. 34. Wymiary montazowe stanowiska badawczego [112]

Fig. 34. Assembly dimensions of the investigated stand [112]

Rys. 35. Schemat dyskretyzacji wirnika stanowiska laboratoryjnego i numeracja weztéw [112]

Fig. 35. Schematic diagram for discretisation of laboratory rotor and the node numera-

tion [112]

W przyjetej numeracji poszczeg6lne wezty oznaczaja:

wezty nr 4 i 18 - odpowiednio podpora tozyskowa nr 1inr 2;
wezty nr 8 i 12 - $rodki tarcz wirnika;

wezty nr 6 i 16 - miejsca pomiaru drgan wzglednych czopa w dwu wzajemnie
prostopadtych  kierunkach (pionowym i poziomym) czujnikami przemieszczen
wzglednych dla tozyska nr 1 inr 2.
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Rys. 36. Przyjety dla stanowiska uktad wspdtrzednych prostokatnych (na podstawie [58])

Fig. 36. Established rectangular co-ordinate system for the stand (on the basis of [58])

WIDOK W

Rys. 37. Przyjety dla stanowiska uktad wspotrzednych dla przemieszczen weztéw (na
podstawie [58])

Fig. 37. Established co-ordinate system for stand for the nodal displacement (on the basis
of [58])

5.2.3. Zakres weryfikacji doSwiadczalnej przyjetego modelu

Weryfikacja przyjetego modelu polegata na badaniu zgodnosci charakterystyk amplitudowych
oraz fazowych w funkcji predkosci obrotowej, otrzymanych w wyniku pomiaréw na
stanowisku badawczym z charakterystykami uzyskanymi w wyniku stosowania modelu.
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Ze wzgledu na cel badan (przyszte odwrécenie modelu, ktére ma umozliwi¢ identyfikacje
réznych stanéw niewyréwnowazenia) istotne jest rozpatrywanie badanego obiektu dla
czestotliwosci bliskiej czestotliwosci jednego z rezonanséw (rozpatrywanie co najmniej trzech
predkosci obrotowych wirnika: dla predkosci odpowiadajgcych czestotliwosciom ponizej, w
okolicach oraz poza rezonansem [41]). W uktadzie wprowadzono stan niewyréwnowazenia
przyktadajac na tarczy nr 1 oraz tarczy nr2 mase niewyréwnowazenia 0.8 [g] pod katami
odpowiednio 90 [°] oraz 0 [],

W ptaszczyznach pomiarowych rejestrowano wartosci przemieszczen drgan oraz fazy tych
drgan sktadowej 1X w kierunkach poziomym i pionowym dla predkosci obrotowej wirnika w
zakresie 800-8000 [obr./min]. Na rys. 38 pokazano przebieg amplitudy przemieszczenia
drgan, a na rys. 39 przebieg fazy przemieszczenia drgan w funkcji predkosci obrotowej.
Pokazane charakterystyki wykonano dla przemieszczenia drgarn sktadowej 1X sygnatow
zarejestrowanych w kierunku poziomym w plaszczyznie pomiarowej w poblizu podpory
tozyskowej nrt (rys. 34). Na podstawie przeprowadzonej analizy charakterystyk
amplitudowych i fazowych w funkcji predkosci obrotowej postanowiono bada¢ obiekt dla
predkosci obrotowych, odpowiadajacych czestotliwosciom w okolicach drugiego rezonansu.
Powodem tego jest rzadko wystepujagca w rzeczywistych obiektach wyjatkowo duza warto$é
dobroci ukfadu [116] dla pierwszego rezonansu. Dalsze badania ograniczono do
rozpatrywania uktadu dla predkosci obrotowych, odpowiadajgcych czestotliwosciom w
okolicach drugiego rezonansu - w zakresie predkosci obrotowych 4000-8000 [obr./min].

Predko$¢ [obr/min]

Rys. 38. Przebieg amplitudy przemieszczen drgan sktadowej 1X mierzonych w kierunku
poziomym w piaszczyznie pomiarowej w poblizu podpory tozyskowej nr 1 [68]

Fig. 38. Run of amplitude of IX component of vibration displacements measured near
bearings no 1 in horizontal direction in measurement plane [68]
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Predkos$¢ [obr/min]

Rys. 39. Przebieg fazy przemieszczen drgan sktadowej 1X mierzonych w kierunku poziomym
w ptaszczyznie pomiarowej w poblizu podpory tozyskowej nr 1 [68]

Fig. 39. Run of phase of IX component of vibration displacement measured near bearing no 1
in horizontal direction in measurement piane [68]

5.2.4. Wyniki badan i wnioski

Na rysunkach (rys. 40 i rys. 41) porownano charakterystyki przebiegow amplitud i faz
przemieszczen drgan w funkcji predkosci obrotowej badanego obiektu z charakterystykami
otrzymanymi za pomocg modelu. Przebiegi oznaczone na rysunkach jako ,,Model 1” zostaty
wyznaczone w wyniku stosowania modelu dla wartosci sztywnosci ittumienia podpér
tozyskowych wyznaczonych doswiadczalnie (rozdziat 5.1.2).

W celu lepszego dopasowania modelu do obiektu skorygowano wartosci sztywnosci i
thumienia w podporach do wartosci: A\\ = Az ~ 0.198-106 [N/m] oraz A\\ =Az2 - 77 [Ns/m].
Przebiegi otrzymane w wyniku stosowania modelu dla skorygowanych wartosci sztywnosci i
ttumienia podp6r oznaczono na rysunkach jako ,,Model 2”.

Biorac pod uwage, ze zastosowano model liniowy, uzyskane dopasowanie modelu do
badanego obiektu uznano za wystarczajace.
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Rys. 40. Poréwnanie przebiegu amplitudy przemieszczen drgan obiektu z przebiegami
wyznaczonymi przez model numeryczny (dla predkosci 4000-8000 [obr./min]) [68]

Fig. 40. Comparison of run of amplitude of vibration displacement of object with runs
computed by numerical model (for speed 4000-8000 [rpm]) [68]

Predkos$¢ [obr/min]

Rys. 41. Poréwnanie przebiegu fazy przemieszczeA drgan obiektu z przebiegami
wyznaczonymi przez model numeryczny (dla predkosci 4000-8000 [obr./min]) [68]

Fig. 41. Comparison of run of phase of vibration displacement of object with runs computed
by numerical model (for speed 4000-8000 [rpm]) [68]
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5.3. Generowanie i doskonalenie odwrotnych modeli
diagnostycznych

5.3.1. Uwagi ogoélne

W rozdziale 4. szczeg6towo opisano metody doskonalenia modeli odwrotnych przez
adaptacyjne sterowanie procesem badan symulacyjnych. Zaproponowano dwie metody

optymalizacji jako$ci wyznaczanego modelu odwrotnego:
¢ metoda optymalizacji jakos$ci globalnego modelu odwrotnego;
¢ metoda optymalizacji jakosci lokalnego modelu odwrotnego.

Gtéwng wadg metody optymalizacji jakosci modelu globalnego jest konieczno$¢ wykonania
bardzo duzej liczby obliczern oraz dopisywanie do podstawowego zbioru takich przyktadéw,
ktére by¢ moze nigdy nie bedg potrzebne. Wad tych nie posiada metoda optymalizacji jakoSci
modelu lokalnego. Jest ona zwigzana z wyréznionym obszarem w rozpatrywanej przestrzeni
symptomoéw, ktéry moze by¢ wyznaczony na podstawie danych otrzymanych w wyniku
pomiaréw wartosci cech sygnatdw diagnostycznych na rzeczywistym obiekcie. Weryfikacji
poddany bedzie algorytm adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi,
zmierzajacymi do optymalizacji jako$ci lokalnego modelu odwrotnego (szczeg6towy opis w
rozdziale 4.3.4). Wyznaczane modele odwrotne bedg modelami wyznaczanymi lokalnie i
optymalizacja jako$ci dotyczy¢ bedzie takich wtasnie modeli. Metoda lokalnej optymalizacji
jakosci modelu odwrotnego nie wymaga badania rozmieszczenia danych w przestrzeniach

wielowymiarowych.

Zatozono, ze generowanie modeli odwrotnych oraz ich doskonalenie nalezy przeprowadzi¢
zgodnie z opisang w rozdziale 4. koncepcjg w $rodowisku o rozproszonych zasobach za

pomocag dwéch wspotdziatajacych autonomicznych procesow:

1. Proces wyznaczania warto$ci cech sygnatdw diagnostycznych opisujacych zadane stany
modelowanego obiektu na podstawie wartosci cech stanéw (modelowanie z
zastosowaniem zbioru programoéw wchodzgcych w sktad systemu MESWIR [56], [58],
[80] znajdujacego sie w Instytucie Maszyn Przeptywowych PAN w Gdansku). Dla

uproszczenia w dalszym opisie proces ten bedzie oznaczony jako proces A\

2. Proces wyznaczania stan6w modelowanego obiektu na podstawie warto$ci cech sygnatow
diagnostycznych opisujacych te stany (identyfikacja modelu odwrotnego na podstawie
posiadanego zbioru przyktadéw). Proces ten realizowany byt w Katedrze Podstaw
Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej w Gliwicach. W celu uproszczenia w dalszym

opisie proces ten bedzie oznaczony jako proces B.
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Proces generowania modeli odwrotnych

Aby mozliwe byto generowanie modeli odwrotnych w §rodowisku o rozproszonych zasobach,
niezbedne stato sie opracowanie (opisane kroki wykonano w ramach pakietu projektéw
badawczych 8TIOB 057 09p.01 oraz 8T10B 057 08p.02) [37]:

e programu pozwalajgcego na wyznaczanie wartosci cech sygnatéw diagnostycznych,

opisujacych zadane stany modelowanego obiektu [56], [58], [80];

e programu stuzacego do uruchamiania zadan (oprogramowania symulacyjnego) na

odlegtym komputerze [35];

e sposobu przechowywania i zarzgdzania zbiorem przyktadéw ze wzgledu na przewidywang

liczno$¢ tego zbioru [23];
e programu realizujacego proces gromadzenia wynikéw obliczen symulacyjnych [36];

« programu realizujgcego proces adaptacyjnego uzupetniania istniejagcego zbioru przyktadéw

dla potrzeb doskonalenia wyznaczanego modelu odwrotnego [62];
¢ metody sterowania procesem transmisji danych [37].

Ze wzgledu na przewidywanag liczno$¢ zbioru przyktadéw opracowano relacyjng baze danych
[23] w Srodowisku umozliwiajgcym gromadzenie i obstuge bardzo duzej liczby danych.
Zastosowano system relacyjnych baz danych MS SQL Server 6.5 [83], dzialajacy w
Srodowisku WINDOWS NT Server 4.0. System ten pozwala na wykonywanie
skomplikowanych operacji wielu uzytkownikom na duzej liczbie danych przy uzyciu prostych

polecen jezyka SQL, a takze umozliwia dostep do danych z poziomu réznych aplikacji.

W zwigzku z zaistniatymi potrzebami zwigzanymi z przeptywem danych wytonity sie

pytania [37]:

e Jak uruchamia¢ zadania w systemie, w ktérym realizowany jest proces A z poziomu
systemu realizujgcego proces B?

- Jak pobiera¢ wyniki przeprowadzonych obliczeri z systemu, w ktérym realizowany jest
proces A i umieszczaCje w relacyjnej bazie danych znajdujacej sie w systemie realizujgcym
proces B?

Réznorodno$¢ protokotdéw TCP/IP, na ktérych zostata oparta sie¢ Internet, umozliwia
prowadzenie badan w obliczeniowym $rodowisku rozproszonym. Jednym z protokotéw do
obstugi odlegtego systemu komputerowego jest protok6t TELNET [92], [104],
Oprogramowanie oparte na tym protokole w prosty sposéb umozliwia uzytkownikowi prace
na odlegtym komputerze, natomiast do przesytania (kopiowania) wynikéw obliczen z
odlegtego systemu komputerowego mozna zastosowaé protok6t transmisji danych o nazwie
FTP [93],

Sterowanie procesem transmisji danych powinno zapewni¢ odpowiednig kolejno$¢ zadan

wykonywanych w sposéb zautomatyzowany. Wymaganie to jest spowodowane duzg
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r6znorodnos$cig zadan do wykonania oraz diugim czasem potrzebnym do weryfikacji
proponowanej metody adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi. Do sterowania
procesem transmisji danych mozna zastosowaé tzw. semafory (flagi), ktorych okreslone stany
odpowiadajg dziataniom juz wykonywanym lub do wykonania. Ustalenie tych warto$ci oraz
prawidtowe przestawianie nastaw semaforéw pozwalajg na nieprzerwang prace w $rodowisku
rozproszonym narzedzi programowych, wspomagajacych proces generowania modeli

diagnostycznych.

W celu przeprowadzenia petnego procesu generowania modeli odwrotnych oraz ich

doskonalenia przez aktualizacje zbioru przyktadéw nalezy [37]:
1. Zgromadzi¢ podstawowy zbior przyktadow:
e zbidrten mozna otrzymaé w wyniku:

=> przeprowadzenia podstawowych badan symulacyjnych dla wybranych

stan6w rozpatrywanego obiektu;

=> przeprowadzenia pomiaréw w ramach czynnego eksperymentu dia-
gnostycznego dla wybranych stanéw rozpatrywanego obiektu;
¢ podstawowy zbiér przyktadéw zapisa¢ w relacyjnej bazie danych znajdujacej sie w
osrodku B.

2. Przeprowadzi¢ uzupetniajgce badania symulacyjne:

¢ na podstawie podstawowego zbioru przyktadéw oraz danych testowych
przygotowa¢ odpowiednie zadanie do wykonania z zastosowaniem opro-

gramowania symulacyjnego znajdujacego sie w osrodku A;
* przy uzyciu semaforéw uruchomi¢ z osrodka B przygotowane zadanie;

e po wykonaniu zadania pobra¢ z osrodka A plik, zawierajagcy wyniki obliczen i
zapisa¢ go na dysku znajdujacym sie w osrodku B,

e przestawi¢ nastawy semaforéw, tak aby kolejne dziatania dotyczyly wpisania
skopiowanych wynikéw obliczen symulacyjnych do relacyjnej bazy danych;

e pobra¢ zawarto$¢ pliku z wynikami obliczen symulacyjnych i umiesci¢ je w
relacyjnej bazie danych;

e przestawi¢ nastawy semaforéw, tak aby kolejne dziatania dotyczyty ponownego

przygotowania zadania do wykonania;

e po stwierdzeniu, ze otrzymano juz wystarczajaca jako$¢ wyznaczanego modelu
odwrotnego lub wykonano zadang liczbe krokéw, caty proces generowania modeli

odwrotnych nalezy zakonczy¢.

Procesy przeptywu danych, jak i procesy generowania modeli odwrotnych zostaty
zaprojektowane, uruchomione i przetestowane w Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn

Politechniki Slaskiej w Gliwicach w ramach prac zwigzanych z realizacja pakietu projektéw
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badawczych finansowanych przez Komitet Badan Naukowych 8TI0B 057 09p.01 oraz
8T10B 057 08p.02. Procesy te wspomagane byly poprzez opracowany, przy uzyciu
kompilatora Microsoft Visual C++ 4.0 [82], pakiet programéw dziatajagcych w $rodowisku
WINDOWS NT 4.0 oraz WINDOWS 95. W skiad tego pakietu wchodzg nastgpujace
programy:

¢« MM HOLEI [62] - program do przygotowywania odpowiednich zadan, ktére wykonane

s z zastosowaniem symulatora;

¢« MM_CALL1 [35] - program do zdalnego uruchamiania zadan oraz do kopiowania pliku

zawierajgcego wyniki obliczen symulacyjnych;

¢« MM_BASE1l [36] - program do przenoszenia do bazy danych GGO1 tresSci pliku

zawierajacego wyniki przeprowadzonych obliczen [23].

Symulator
Proces A
Tel FTP
elnet Proces B
MM HOLE1 MM CALL1 MM BASEL

Rys. 42. Kolejno$¢ wykonywania zadan w procesie generowania oraz doskonalenia

diagnostycznych modeli odwrotnych [37]

Fig. 42. Sequence of realisation of tasks in the generation and improvement process of

inverse diagnostic models [37]

Opracowany pakiet programo6w zostat uruchomiony w o$rodku B, natomiast oprogramowanie
symulacyjne niezbedne do wyznaczania przyktadéw uruchomiono na komputerze
znajdujagcym sie w osrodku A. Dodatkowo (w czasie testowania oraz badan weryfikacyjnych)

relacyjna baza danych znajdowata sie w osrodku B.

Rysunek 42 pokazuje kolejno$¢ wykonywanych dziatan programéw wchodzacych w skitad

opracowanego pakietu.
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5.3.2. Charakterystyka zadania diagnostycznego

Zadanie diagnostyczne polegato na identyfikacji stanu niewyréwnowazenia wirnika
rozpatrywanego stanowiska badawczego. Gitéwnym powodem wyboru tego typu
niesprawnos$ci (niewyréwnowazenia) jest fakt, ze niewyréwnowazenie jest powszechng
przyczyng drgan w maszynach wirnikowych [7], [74], [89], [116]. Dla uktadéw liniowych
amplituda drgan spowodowanych niewyréwnowazeniem jest proporcjonalna do wielkoSci
niewyrownowazenia oraz kwadratu predkos$ci obrotowej wirnika. Zbyt duza amplituda drgan
wirnika spowodowana stanem niewyréwnowazenia moze z kolei prowadzi¢ do innych
niesprawnoéci, takich jak: przycieranie wirnika o uszczelnienia, precesja przeciwbiezna,

zniszczenie tozysk.

Parametrami modelu opisujgcego analizowany uktad byty nastepujace cechy obiektu:

« warto$ci przyktadanych niewywag NW1 i NW2 odpowiednio na tarczach nr 1inr 2;
« warto$ci katow fazowych przyktadanych niewywag Fil i FI2;

* predko$¢ obrotowa wirnika.

Wszystkie pozostate dane dotyczace postaci geometrycznej wirnika, tozysk, sztywnosci
podpoér, warunkoéw pracy byty stale i odpowiadaty parametrom, dla ktérych przeprowadzany

byt eksperyment.

Jako dane wyjsciowe z wyznaczanych modeli odwrotnych (rys. 43) rozpatrywano wartos$ci
przyktadanych niewywag oraz wartosci faz przyktadanych niewywag w rozpatrywanych
ptaszczyznach (przyktadanych na tarczach nr 1inr 2 - rys. 32). Otrzymano w ten spos6b 4

wyjsécia (2+2), gdzie:
e 2 - wartosci niewywag przyktadanych w rozpatrywanych ptaszczyznach;

e 2 - warto$ci faz niewywag przyktadanych w rozpatrywanych ptaszczyznach.

[T I— » > ol

i2 > .
18 s Identyfikowane > o
modele odwrotne > 03
124 > > 04
Oceny drgan Man

niewyréwnowazenia

Rys. 43. Wejscia i wyjscia identyfikowanych modeli odwrotnych

Fig. 43. Inputs and outputs of identificated inverse models

Jako dane wejsciowe do wyznaczanych modeli odwrotnych (rys. 43) rozpatrywano oceny

przemieszczen drgan, ktore reprezentowane byty dla kazdego wezta pomiarowego w postaci
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czterech wspotczynnikéw A, B, C, D, opisanych zalezno$cig (123). W przypadku symulacji
wartosci te byty okreslane bezposérednio przez model numeryczny. Natomiast w przypadku
pomiar6w mierzono amplitude i faze przemieszczen drgan skiadowej IX w kierunku
poziomym i pionowym, a nastepnie obliczono wspotczynniki A, B, C, D zgodnie z

zalezno$ciag (123). Otrzymano w ten sposob 24 wejscia (4-2-3), gdzie:
e 4 - liczba warto$ci wspotczynnikéw (A, B, C, D) dlajednego punktu pomiarowego;

e 2 - liczba rozpatiywanych weztdw. Przyjeto, iz dla celé6w weryfikacji zaproponowanej
metody adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi wystarczy rozpatrywanie
trajektorii dwéch charakterystycznych weztéw uktadu, a mianowicie wezty o numerach

6 i 16 - rys. 35;

e 3 - liczba predkosci katowych watu, dla ktérych wyznaczono oceny drgan (zgodnie z
propozycja zawartg w [41], [58] rozpatrywano predkosci odpowiadajgce czestotliwosciom

ponizej, w poblizu oraz powyzej czestotliwosci rezonansowej).

Uznano, ze rozpatrywana przestrzef symptomoéw V nie jest przestrzenig o zbyt duzej liczbie
cech (wymiaréw). Z tego powodu nie jest konieczne stosowanie algorytméw zmierzajgcych

do ograniczania liczby cech (rozdziat 3).

5.3.3. Podstawowy zbior przyktadow

Plan badan zmierzajagcych do otrzymania podstawowego zbioru przyktadéw opracowano na
podstawie [41], [58].

Usytuowanie niewywag wzdtuz wirnika

Przyjeto, ze niewywagi NW1, NW2 bedg mogty by¢ kolejno przyktadane w weztach, w
ktérych zamocowane sgtarcze, a mianowicie w weztach 8 i 12 (rys. 35).

Wartosci niewywag

W arto$ci przyktadanych niewywag przyjeto wedtug nastepujgcych kryteriow:

1) Wartosci niewywag powinny by¢ na tyle duze, aby po przytozeniu najmniejszej

niewywagi wartosci cech rejestrowanych sygnatéow ulegaty zmianie.

2) Wartosci niewywag powinny by¢ na tyle mate, aby uktad znajdowat sie w zakresie drgan
liniowych ze wzgledu na przyjete zatozenie o odwzorowaniu zachowan dynamicznych

badanego obiektu za pomocg modelu liniowego.

Przyjeto trzy wartosci niewywag (iloczynu masy niewyréwnowazenia ,mnw” i promienia

LInwW”):
e mnw x rnw = 0.0006 [kg] x 0.02975 [m] = 0.00001785 [kgm];

0.0010 [kg] x 0.02975 [m] = 0.00002975 [kgm];

. mnw X rnw

¢« mnw x rnw = 0.0016 [kg] x 0.02975 [m] = 0.00004760 [kgm].
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Kazda z dwéch niewywag NW1 oraz NW2 mogta przyjmowaé jedng =z trzech

przedstawionych warto$ci tworzac nastepujagce kombinacje:

NW1 NW2

0.00001785 0.00001785
0.00001785 0.00002975
0.00001785 0.00004760
0.00002975 0.00002975
0.00002975 0.00004760
0.00004760 0.00004760

Aby utatwi¢ odczyt w identyfikatorze zbioréw wynikowych wprowadzono warto$ci wzgledne
niewywag. Przyjeto warto$¢ bazowg réwng 0.00002975, co oznacza, ze powyzsze kombinacje

w zapisie wzglednym bytly w postaci:

NW1 NW2
0.6 0.6
0.6 1.0
0.6 1.6
1.0 1.0
1.0 1.6
1.6 1.6

Katy fazowe niewywag

Zatozono, ze katy fazowe Fil, FI2 wektoréw niewywag NW1, NW2 beda sie zmieniaty co
90 [°], a to oznacza, iz kazdy z nich mégt przyjmowac¢ 4 wartosci (0, 90, 180, 270 [°]).
Predkos$ci obrotowe

Podstawowy zbiér przyktadéw generowano dla trzech wybranych charakterystycznych

predkos$ci obrotowych wirnika (rys. 40), a mianowicie:

.
=1
1

5500 [obr./min] - odpowiada czestotliwo$ci ponizej czestotliwo$ci rezonansowej;

e n = 6300 [obr./min] - odpowiada czestotliwo$ci w okolicach czestotliwos$ci rezonansowej;

.
=1
1

7200 [obr./min] - odpowiada czestotliwo$ci powyzej czestotliwos$ci rezonansowej.

Sztywno$¢ dynamiczna oraz tlumienie utwierdzen zewnetrznych panwii

Przyjeto nastepujace state wartosci skorygowanych wspoétczynnikéw sztywnos$ci dynamicznej
podpor, ktére zostaty okreslone [68], [112] w wyniku ,strojenia” modelu z obiektem (rozdziat
5.2.4):

e dlapodpory nrl 7-n= = 0.198 -106 [N/m];
e dla podpory nr2 z-n=722=0.198 106 [N/m].

Przyjeto nastepujace state wartosci skorygowanych wspotczynnikéow ttumienia podpér, ktére

zostaty okreslone [68], [112] w wyniku ,,strojenia” modelu z obiektem (rozdziat 5.2.4):
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e dlapodpory nr 1 Au = A2= 77 [Ns/m];

e dlapodpory nr2 Au = A2= 77 [Ns/m],

Wyniki

Ze wzgledu na cel dalszych badan dla tych samych cech stanéw zgromadzono trzy niezalezne
zbiory przyktadow:

1) Przykitady uzyskane w wyniku stosowania modelu numerycznego.

2) Przyktady uzyskane w wyniku pomiaréw przeprowadzonych na rozpatrywanym
stanowisku w ramach czynnego eksperymentu diagnostycznego.

3) Przyktady uzyskane w wyniku stosowania modelu numerycznego, a nastepnie dodania do
otrzymanych danych szumu.

Obliczenia oraz pomiary przeprowadzane byly dla kazdej kombinacji, jakg tworzy¢ mogty
dwie ,wedrujace” po promieniach tarcz niewywagi o réznych wartosciach i katach fazowych,
dla kazdej predkosci obrotowej wirnika i kazdego zestawu pozostatych parametrow.
Przyjmujac zaproponowany zestaw parametrow tworzacych dane do obliczen, otrzymano 144
rézne przypadki niewyrownowazenia, ktére stanowity podstawowy zbiér przyktadow.

W przypadku badan symulacyjnych dla rozpatrywanych weztdw otrzymano trajektorie drgan,
ktére opisane byly przez cztery wspotczynniki A, B, C, D, wyznaczane zgodnie z
zaleznoscig (123). Natomiast w przypadku pomiarbw mierzono amplitude i faze
przemieszczen drgan sktadowej 1X w kierunku poziomym i pionowym (wezty o numerach 6 i
16 - 35). Nastepnie stosujac zadanie aproksymacji obliczono wspotczynniki A, B, C, D.

Otrzymane dane zapisano w bazie danych GGO1 [23] z odpowiednimi identyfikatorami,
pozwalajacymi na rozrdznienie, do ktérego zbioru przyktadéw one naleza.

5.3.4. Dane testowe

W celu weryfikacji metody adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi konieczne
jest posiadanie odpowiedniego zbioru danych testowych. Mozna uzy¢ wybranych zestawdw
danych sposrdéd tych, ktére znajduja sie juz w podstawowym zbiorze przyktadéw. Wybor
jednak tych danych nie pozwolitby na ,petng” weryfikacje metody. Zdecydowano, ze dane
testowe dotyczy¢ beda stanow niewyréwnowazenia, ktore nie znajdujg sie w podstawowym
zbiorze przyktadéw (zbiér przyktadéw podstawowych oraz zbiér danych testowych byty
zbiorami roztacznymi). W pierwszym kroku okreslono, dla jakich stanéw badanego obiektu
byty okreslane wartosci odpowiadajgcych im symptoméw (wyznaczonych zaréwno w wyniku
stosowania modelu numerycznego, jak i w wyniku pomiaréw wykonanych w ramach
czynnego eksperymentu diagnostycznego). Stany te okreslono na podstawie posiadanego juz
podstawowego zbioru przyktadow. Podstawowy zbiér przyktadéw otrzymany jest dla
pewnych zatozonych dyskretnych wartosci cech stanéw (okre$lone wartosci niewywag oraz
wartosci faz tych niewywag, jakie moga by¢ przyjmowane w rozpatrywanych ptaszczyznach).
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Na podstawie tych wartosci okreslono zakresy zmiennosci rozpatrywanych cech stanéw.
Nastepnie losowo wybierano w rozpatrywanych plaszczyznach przyktadania niewywag
wartosci niewywag (sposroéd rozpatrywanego zhioru mozliwych wzglednych wartosci
niewywag 0.8, 1.0, 1.2, 1.4) oraz wartosci faz tych niewywag (sposrod rozpatrywanego zbioru
mozliwych wartosci 45, 135, 225, 315 [°]). Rozpatrywane warto$ci niewywag oraz faz
przyktadanych niewywag okreslono przy zalozeniu, ze losowane wartosci nie powinny
przyjmowac wartosci dyskretnych, rownych wartosciom, ktére przyjmowano wcze$niej dla
podstawowego zbioru przyktadéw, oraz wartosci znajdujgcych sie w ich najblizszym
otoczeniu.

Tablica 1
Warto$ci niewywag oraz faz tych niewywag dla przyktadéw testowych [113]

Lp. Tarcza pierwsza Tarcza druga

NW1 FN1 NW2 FN2
1 0.8 225 0.8 315
2 1.0 225 1.2 315
3 0.8 45 14 315
4 1.2 225 1.0 135
5 0.8 45 0.6 45
6 0 - 1.2 225
7 14 135 0.8 45
8 0.8 315 14 135
9 1.2 315 0.8 45
10 0 - 1.2 45
11 14 135 0
12 1.2 315 14 315
13 0.8 225 1.2 225
14 0.8 225 0.8 45
15 1.2 315 14 225

Podobnie jak w przypadku podstawowego zbioru przyktadéw zbiér danych testowych
otrzymano w wyniku stosowania modelu numerycznego oraz pomiaréw na rozpatrywanym
obiekcie. Otrzymane dane testowe zapisane zostaty w bazie danych GGOl1 [23] z
odpowiednimi identyfikatorami, pozwalajgcymi na rozréznienie, ktére dane pochodzg z
symulacji, a ktore z pomiardw. Tablica | zawiera wartosci niewywag oraz faz tych niewywag
przyjete dla przyktadow testowych [113],

5.3.5. Uzupetniajgce badania symulacyjne

Eksperyment weryfikujacy metode adaptacyjnego sterowania procesem badan symulacyjnych
obejmowat nastepujace dziatania (algorytm opisany w rozdziale 4.3.4 - rys. 30):

e wybér przyktadowych danych testowych;
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e ocengjednoznacznosci odwzorowania w najblizszym otoczeniu danych testowych;

« w przypadku uzyskania zadowalajgcej oceny jednoznaczno$ci odwzorowania uzupetnienie
podstawowego zbioru przyktadéw nowymi danymi otrzymanymi w wyniku stosowania
procedury adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi.

Opisane dziatania powtarzano dla kolejnych danych testowych. Warunkami przerywania
procesu adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi byto:

e uzyskanie zadowalajacej wartosci miary jakosci wyznaczanych odwrotnych modeli
lokalnych (tzn. Av) >0.99) lub

* wykonanie zadanej liczby krokdw - dopisanie co najwyzej 200 nowych przyktadéw do
podstawowego zbioru przyktadéw (liczbe 200 przyktaddw wynika z ograniczen

czasowych).

Miara jakosci wyznaczanych modeli Av) wyznaczana byta zgodnie z zaleznoscig (100), przy
czym odlegto$¢ wystepujaca w tej zaleznosci dist{*) obliczano zgodnie z zaleznoscig (99).
Czynnik skalujagcy a wyznaczono jako odwrotno$é liczby wymiarow rozpatrywanej
przestrzeni symptomow, czyli a = 1/24.

Przeprowadzono trzy niezalezne eksperymenty:

1) Eksperyment dla zbioru przyktadéw oraz zbioru danych testowych uzyskanych w wyniku
stosowania modelu numerycznego.

2) Eksperyment dla zbioru przyktadéw oraz zbioru danych testowych uzyskanych w wyniku
pomiaréw na badanym obiekcie.

3) Eksperyment dla zbioru przyktadoéw oraz zbioru danych testowych uzyskanych w wyniku
stosowania modelu numerycznego oraz generatora szumu.

Uzupetnione nowe przyktady (w ramach kazdego eksperymentu) byty brane pod uwage w
kolejnych obliczeniach. Z badan algorytméw interpolacji dla potrzeb adaptacyjnego
sterowania badaniami symulacyjnymi (Dodatek B) wynika, ze najlepiej nadajacymi sie
algorytmami wielowymiarowej interpolacji sg algorytmy W12 i W13. Zdecydowano sie na
stosowanie algorytmu W13. Jako dane wzorcowe dla algorytmu W13 przyjeto dane
znajdujace sie w najblizszym otoczeniu danych testowych. Rozpatrywane najblizsze otoczenie
danych testowych byto otoczeniem ruchomym i zaleznym od przyjetej liczby najblizszych
sagsiadow. Aby uktad réwnan, ktéry wyznacza sie w trakcie obliczen (realizowanych zgodnie
z algorytmem W 13), byt rozwigzywalny, wymagana jest liczba co najmniej tylu danych, ile
jest wejs¢ do wyznaczanego modelu. Identyfikowane modele odwrotne posiadaty 24 wejscia.
Zdecydowano sie na uwzglednianie 27 najblizszych sasiaddw. Dziatania takie (okre$lanie
otoczenia przez liczbe najblizszych sagsiadow) podyktowane byly nieznajomoscia
rozmieszczenia punktéw w przestrzeni symptomow.

Jednoznaczno$¢ odwzorowania okreslano w najblizszym otoczeniu danych testowych
(okreSlonym przez 27 najblizszych sgsiadow danych testowych) i oceniano przez badanie
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liczby najblizszych sgsiadéw (Dodatek A) zgodnie z zalezno$cig (139). Wartosci oceny
jednoznaczno$ci odwzorowania wyznaczano po przyjeciu, ze otoczenie e(X,,) oraz otoczenie
£ (y,,) okreslane byto przez liczbe 5 najblizszych sasiadow.

Sredni czas potrzebny na wykonanie dziatan zwiazanych z wyznaczaniem nowego przykladu i
jego zapisanie w bazie danych wynosit okoto 5 min. Szczegélnie czasochtonne byty zadania
wykonywane przez program MM_CALLL. Istotng role odgrywa czas przesytania danych
przez sie¢ Internet na trasie Gliwice - Gdansk - Gliwice. Wyrazne zmniejszenie czasu
potrzebnego na transmisje danych mozna byto zauwazyé w godzinach nocnych, co wynika ze
zdecydowanie mniejszego obcigzenia sieci internet. Swoj udziat, w czasie wykonywanych
dziatan, ma rowniez program MMHOLEI - gtéwnie procedura wyznaczajaca najblizszych
sgsiadoéw rozpatrywanych danych testowych w wielowymiarowej przestrzeni symptomow, co
wynika z licznosci rozpatrywanego zbioru przyktaddw.

5.3.6. Wyniki otrzymane dla danych pochodzgcych z symulacji

Otrzymane wyniki zestawiono w tablicach (tablica I, tablica Ill), ktére zawierajg szacowane
wzgledne wartosci niewywag oraz faz tych niewywag w poszczeg6lnych ptaszczyznach przed
oraz po uzupetnieniu zbioru przyktadéw. W kolejnych wierszach dla kazdego przyktadu
testowego podano:

e oczekiwane (dane) wzgledne wartosci przyktadanych niewywag oraz faz tych niewywag
(wiersz o nazwie Oczekiwane);

e wyznaczane na podstawie podstawowego zbioru przyktadéw wzgledne wartosci
przyktadanych niewywag oraz faz tych niewywag szacowane przez model odwrotny
(wiersz o nazwie Przed) oraz ocene jednoznaczno$ci odwzorowania dla poszczegdlnych
wyjé¢ (wiersz o nazwie 0JO);

e wyznaczane na podstawie podstawowego oraz uzupetnianego zbioru przyktadéw (po
zakonczeniu dziatan zwiazanych z uzupetnianiem zbioru przyktadéw) wzgledne wartosci
przyktadanych niewywag oraz faz tych niewywag szacowane przez model odwrotny
(wiersze o nazwie Etap | i/lub Etap Il) oraz ocene jednoznaczno$ci odwzorowania dla
poszczeg6lnych wyjs¢ (wiersz o nazwie OJO).

Kolejne kolumny w tablicach (tablica I, tablica Ill) oznaczaja:
e« DT- numer danych testowych;
« Opis - opis wierszy;

¢ MJ - miara jako$ci wyznaczanego lokalnego modelu odwrotnego zwigzana z danymi
testowymi (obliczana wg (100));

¢ NWL1 - wzgledne wartosci niewywag przyktadanych w ptaszczyznie nr 1,

¢ NW2 - wzgledne wartosci niewywag przyktadanych w ptaszczyznie nr 2;

FN1 - fazy niewywag przyktadanych w ptaszczyznie nr 1,
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¢ FN2 —fazy niewywag przyktadanych w ptaszczyznie nr 2;

¢ LNP - liczba dopisanych nowych przyktadéw, po dopisaniu ktorych osiggnieto zatozong
warto$¢ miary jakosci (>0.99) lub wykonano zatozong maksymalng liczbe krokéw (200);

e« LNS - liczba okre$lajaca, ilu sposréd rozpatrywanych dwudziestu siedmiu najblizszych
sgsiaddw  (wyznaczonych dla poszczeg6lnych danych testowych na podstawie
podstawowego i uzupetnionego zbioru przyktadéw) nalezy do zbioru przyktadéw
wyznaczonego w wyniku przeprowadzenia uzupetniajacych badan symulacyjnych. Liczba
(podana w kolumnie o nazwie LNS) wynoszaca 27 oznacza, ze wszyscy nowi najblizsi
sgsiedzi nalezg do zbioru przyktadéw wyznaczonego w wyniku przeprowadzenia
uzupekniajacych badan symulacyjnych. Oznacza to, ze nastapito oczekiwane zageszczenie
danych w najblizszym sasiedztwie danych testowych.

Po zakonczeniu pierwszego etapu obliczen, w ktérym zatozono, ze wykonanych bedzie
maksymalnie 200 krokéw, niezadowalajgco szacowane przez wyznaczony model odwrotny
byty 4 przypadki (dane testowe nr 4, 6, 10 i 12). Po wykonaniu drugiego etapu obliczen, w
ktérym uwzgledniano dane uzyskane z pierwszego etapu obliczen, uzyskano rozwigzania
(uznane za zadowalajgce) we wszystkich przypadkach.

Weryfikowany algorytm adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi (rozdziat 4.3.4

- rys. 30) zawiera petle, w ktorej wystepuje losowanie wartosci symptomow. Analizujac pliki,

w ktdrych zapisany zostat ,,$lad” dziatania procedury, dane testowe mozna podzieli¢ na trzy

grupy:

1) Dane testowe, dla ktérych ,dojscie” do rozwigzania nie wymagato badz wymagato
niewielkiej liczy losowan wartosci cech sygnatdw diagnostycznych (losowanie wartosci
cech sygnatow diagnostycznych wystepowato do 30% wykonanej liczby krokéw).

2) Dane testowe, dla ktorych ,,dojscie” do rozwigzania wymagato wykonania wiekszej liczby
losowan wartosci cech sygnatéw diagnostycznych (losowanie wartosci cech sygnatow
diagnostycznych wystepowato od 30% do 60 % wykonanej liczby krokow).

3) Dane testowe, dla ktérych ,,dojscie” do rozwigzania wymagato wykonania duzej liczby
losowan wartosci cech sygnatéw diagnostycznych (losowanie wartosci cech sygnatow
diagnostycznych wystepowato powyzej 60% wykonanej liczby krokow).

Najliczniejsza grupe stanowity przyktady z grupy drugiej.

Dla przedstawionych trzech grup wybrano po dwéch ich reprezentantéw i tak:
» dla grupy pierwszej dane testowe nr 7 i nr 15;

« dla grupy drugiej dane testowe nr 1inr 3;

» dla grupy trzeciej dane testowe nr 9 i nr 10.
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DT

108

Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 1-nr 8

Opis
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap |
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 11
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap |
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap |
0JO

MJ

0.776

0.993

0.854

0.990

0.655

0.998

0.642

0.791

0.991

0.833

0.995

0.690

0.553

0.993

0.814

0.991

0.610

0.992

NW1
0.800
0.770
0.386
0.800
0.764
1.000
0.720
0.393
1.000
0.664
0.800
0.790
0.436
0.800
0.486
1.200
1.530
0.429
1.190
1.190
0.729
0.800
0.620
0.393
0.800
0.443
0.000
0.530
0.386
0.560
0.000
0.436
1.400
1.430
0.307
1.400
0.557
0.800
1.490
0.371
0.798
0.829

NwW?2
0.800
0.760
0.271
0.800
0.643
1.200

1.150
0.329
1.210
0.393
1.400
0.600
0.336
1.400
0.571
1.000
0.980
0.386
0.310
1.010
0.721
0.600
0.770
0.157
0.590
0.486
1.200
0.950
0.321
1.020
1.210
0.550
0.800
0.600
0.314
0.800
0.543
1.400
0.970
0.343
1.410
0.950

FN1
225.000
185.390

0.586
224.690
0.379
225.000
194.690
0.593
225.390
0.436
45.000
87.800
0.464
45.000
0.507
225.000
274.590
0.664
234.890
224.990
0.664
45.000
12.800
0.529
44.000
0.536
0.000
4.600
0.529
3.200
93.600
0.650
135.000
169.490
0.650
135.000
0.629
315.000
8.500
0.621
314.890
0.921

FN2
315.000
56.500
0.421
315.800
0.629
315.000
349.200
0.500
316.100
0.450
315.000
45.300
0.507
314.800
0.386
135.000
243.390
0.664
109.500
133.800
0.729
45.000
12.500
0.421
43.300
0.457
225.000
305.990
0.493
19.290
224.800
0.679
45.000
260.990
0.550
43.890
0.407
135.000
98.700
0.543
135.560
0.814

Tablica 1

LNP LNS
50 26
139 27
96 26
200
235 27
36 27
200
284 27
8 27
154 27



DT

10

11

12

13

14

15

Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 9 - nr 15

Opis
Oczekiwane
Przed
0JOo
Etap |
0Jo
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 1.
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
0JO
Oczekiwane
Przed
(OX[0)

Etap |

Etap 11
0JOo
Oczekiwane
Przed

0JO

Etap |

0JO
Oczekiwane
Przed

0JO

Etap 1

0JO
Oczekiwane
Przed

0JO

Etap 1

0JO

MJ

0.658

0.979

0.670

0.616

0.998

0.573

0.997

0.630

0.755

0.996

0.863

0.995

0.600

0.994

0.402

0.993

Nw1

1.200
0.680
0.343
1.190
0.414
0.000
1.380
0.407
1.390
0.000
0.729
1.400
0.700
0.336
1.400
0.450
1.200
0.760
0.393
0.870
1.200
0.429
0.800
0.670
0.393
0.820
0.536
0.800
1.370
0.336
0.800
0.700
1.200
1.490
0.386
1.190
0.657

NwW2

0.800
0.600
0.300
0.760
0.500
1.200
0.740
0.343
0.660
1.200
0.571
0.000
0.900
0.357
0.000
0.593
1.400
0.900
0.143
1.020
1.400
0.571
1.200
1.090
0.143
1.230
0.543
0.800
0.580
0.357
0.800
0.614
1.400
1.200
0.314
1.400
0.514

FN1
315.000
274.390

0.521
314.890
0.429
0.000
243.490
0.543
243.990
249.190
0.479
135.000
155.300
0.586
135.200
0.664
315.000
34.000
0.493
23.000
315.320
0.671
225.000
275.690
0.493
225.190
0.736
225.000
244.790
0.607
225.190
0.493
315.000
270.390
0.550
314.990
0.771

Tablica 111

FN2
45.000
185.090
0.500
46.400
0.407
45.000
204.390
0.493
170.990
44.790
0.664
0.000
19.100
0.493
16.000
0.543
315.000
94.900
0.457
48.200
314.690
0.686
225.000
276.290
0.457
225.390
0.743
45.000
145.100
0.471
45.500
0.771
225.000
278.590
0.507
224.990
0.793

LNP LNS
200 26
200
342 25

49 25
200
313 22
31 25
134 27
130 27
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W celu umozliwienia graficznej prezentacji poszukiwania rozwigzania przez doskonalony
model odwrotny dla poszczegélnych danych testowych rozpatrywane cechy stanu (NW1,
NW2, FN1, FN2) przeksztatcono w nowe cechy:

i, = AWI-sin(iw1) (124)
s2 = NtV2-sir\{FN2) (125)

Przy zatozeniu, ze maksymalna warto$¢ niewywag przyjmowana przez cechy NW1 i NW2
wynosi 1.6 wartosci cech S| oraz s2 zawarte bedg w przedziale <-1.6, 1.6> (zatozenie to
wynika z faktu, ze maksymalna warto$¢ niewywag, jakie mogty przyjmowaé cechy NW1 i
NW2 dla podstawowego zbioru przyktadéw wynosita 1.6). Dla rozpatrywanych danych
testowych na rysunkach (rys. 44 - rys. 49) pokazano przebieg procesu poszukiwania
rozwigzania przez doskonalony model odwrotny. Na rysunkach po lewej stronie pokazano
trajektorie dochodzenia do rozwigzania w petnym zakresie zmiennosci cech % oraz s2
(<-1.6, 1.6>) przy zatozeniu, ze poczatek uktadu wspétrzednych (punkt o wspéirzednych
(0, 0)) znajduje sie w S$rodku uktadu wspotrzednych. Natomiast skale prawego wykresu
dobrano tak, aby pokaza¢ catg trajektorie w mozliwie najwiekszym powiekszeniu bez
znieksztatcen. Na rysunkach zastosowano nastepujgce oznaczenia:

e '+’ -poszukiwane rozwigzanie;

e °’ - wartosci szacowane przez model odwrotny wyznaczony na bazie podstawowego
zbioru przyktadow;

. - wartosci szacowane przez model odwrotny wyznaczony na bazie podstawowego oraz
uzupetnianego zbioru przyktadéw (po zakoriczeniu procedury zageszczania danych).

Natomiast na rysunkach (rys. 50 - rys. 52) pokazano miary jakosci wyznaczanych modeli
odwrotnych w funkcji liczby dopisanych nowych przyktadow.

Rys. 44. Poszukiwanie rozwiazania przez doskonalony model odwrotny dla danych testowych
nr7

Fig. 44. Search of solution by improved inverse model for test data no. 7
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Rys. 45. Poszukiwanie rozwigzania przez doskonalony model odwrotny dla danych testowych
nr 15

Fig. 45. Search of solution by improved inverse model for test data no. 15

-1.6 -12 -0.8 -0.4 § 04 08 12 16

Rys. 46. Poszukiwanie rozwigzania przez doskonalony model odwrotny dla danych testowych
nri

Fig. 46. Search of solution by improved inverse model for test data no. 1

Rys. 47. Poszukiwanie rozwigzania przez doskonalony model odwrotny dla danych testowych
nr3

Fig. 47. Search of solution by improved inverse model for test data no. 3



Rys. 48. Poszukiwanie rozwigzania przez doskonalony model odwrotny dla danych testowych
nr9

Fig. 48. Search of solution by improved inverse model for test data no. 9

Rys. 49. Poszukiwanie rozwigzania przez doskonalony model odwrotny dla danych testowych
nr 10

Fig. 49. Search of solution by improved inverse model for test data no. 10

Rys. 50. Wykresy miary jakosSci wyznaczanego modelu odwrotnego w funkcji liczby
dopisanych nowych przyktadow (dane testowe nr 7 i nr 15)

Fig. 50. Diagram of quality measure of identified inverse model versus number of new
updated data (test data no. 7 and no. 15)
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Rys. 51. Wykresy miary jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego w funkcji liczby
dopisanych nowych przyktadéw (dane testowe nr 1inr 3)

Fig. 51. Diagram of quality measure of identified inverse model versus number of new
updated data (test data no 1and no 3)

Rys. 52. Wykresy miary jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego w funkcji liczby
dopisanych nowych przyktadéw (dane testowe nr 9 inr 10)

Fig. 52. Diagram of quality measure of identified inverse model versus number of new
updated data (test data no 9 and no 10)

Analizujac pokazane wyniki (tablica Il, tablica Il oraz rys. 44 - rys. 52) mozna wyciggnac
nastepujace wnioski:

¢ Dla wszystkich rozpatrywanych grup danych testowych warto$ci miary jakosci nie rosng
monotonicznie ze wzrostem liczby dopisanych nowych przyktadéw. Obserwujgc zmiany
miary jakosci na pewnych krotkich odcinkach mozna dojs¢ do wniosku, ze dopisywanie
nowych przyktadéw nie poprawia, a wrecz pogarsza jako$¢ wyznaczanego modelu -
wynika to bezposrednio ze stosowanych algorytméw wielowymiarowej interpolacji.
Obserwujac jednak zmiany miary jakosci w catym prezentowanym zakresie widac, ze
miara jakosci rosnie osiggajac wartosci bliskie jednosci.
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¢ Im wieksza liczba losowan w procesie doskonalenia modeli odwrotnych przez aktualizacje
zbioru przyktadow, tym wieksza liczba fluktuacji podczas poszukiwania rozwiazania
przez doskonalony model odwrotny oraz wigksza liczba fluktuacji na wykresie miary
jakosci w funkcji liczby dopisanych nowych przyktaddw.

e Wartosci ocen jednoznacznosci odwzorowania wyznaczanych dla przyktadéw ze zbioru
podstawowego oraz uzupetnianego prawie w wiekszosci przypadkéw rosng wzgledem
wartosci ocen jednoznaczno$ci odwzorowania wyznaczanych dla przyktadéw ze zbioru

podstawowego.

¢« Dla danych testowych, dla ktérych proces dochodzenia do rozwigzania wymagat
mniejszej liczby losowan, mozna zauwazy¢é wyrazny kierunek dochodzenia do
rozwigzania (np. rys. 44 i rys. 45), natomiast dla danych testowych dla ktérych proces
dochodzenia do rozwigzania wymagat wiekszej liczby losowan, kierunek dochodzenia do
rozwigzania jest zaktocony (rys. 48 irys. 49).

¢ Dla wszystkich danych testowych wida¢, ze po zakoAczeniu uzupeiniajgcych badan
symulacyjnych najblizsi sasiedzi wyznaczeni dla tych danych na podstawie
podstawowego i uzupetnionego zbioru przyktadéw w wiekszosci nalezg do zbioru
przyktadéow uzyskanego w wyniku przeprowadzenia uzupetniajgcych  badan
symulacyjnych (tablica I, tablica Ill - kolumna o nazwie LNS - w wigkszos$ci przypadkow
liczba tajest bliska lub rowna 27).

5.3.7. Wyniki otrzymane dla danych pochodzacych z pomiaréw

Otrzymane wyniki zestawiono w tablicach (tablica IV, tablica V, tablica V1), ktére zawieraja
szacowane wzgledne wartosci niewywag oraz faz tych niewywag w poszczeg6lnych
ptaszczyznach przed oraz po uzupetnianiu zbioru przyktadéw. Znaczenie kolejnych wierszy i
kolumn w tablicach - patrz rozdziat 5.3.6.

Po wykonaniu pierwszego etapu obliczen, w ktérym zatozono, ze wykonanych bedzie
maksymalnie 200 krokéw, dla zadnego przyktadu sposréd danych testowych nie otrzymano
zadowalajgcej wartosci miary jakosci wyznaczanego modelu. Dla wszystkich danych
testowych poszukiwanie rozwigzania wymagato wykonania duzej liczby losowan wartosci
cech sygnatow diagnostycznych (losowanie wartosci cech sygnatow diagnostycznych
wystepowato powyzej 90% wykonanej liczby krokow).

Analizujgc pokazane wyniki (tablica IV, tablica V, tablica VI) mozna wyciagna¢ nastepujace

whnioski:

* Dla wiekszosci danych testowych (z wyjatkiem danych testowych o numerach 12 i 15)
warto$ci miary jakosci modeli wyznaczanych na podstawie podstawowego zbioru
przyktadéw pochodzacego z pomiardw sg nizsze niz warto$ci miary jakosci modeli
wyznaczanych na podstawie podstawowego zbioru przyktadéw pochodzacego z symulacji
(patrz rozdziat 5.3.6).
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Tablica IV
Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 1-nr 6

DT Opis MJ Nw1 NW2 FN1 FN2 LNP LNS
1 Oczekiwane 0.800 0.800 225.000 315.000
Przed 0.612 0.790 0.480 150.300 22.900
0JO 0.360 0.380 0.587 0.640
Etap | 0.612 0.790 0.480 150.300 22.900
Etap 1 0.599 0.870 0.430 162.200 7.700 400 2
0JO 0.420 0.413 0.473 0.493
2 Oczekiwane 1.000 1.200 225.000 315.000
Przed 0.549 0.780 1.190 192.290 43.600
0JO 0.353 0.266 0.733 0.640
Etap 1 0.514 0.790 1.150  192.290 44.800
Etap Il 0.526 0.778 1.194  192.285 43.608 400 4
0JO 0.313 0.433 0.606 0.466
3  Oczekiwane 0.800 1.400 45.000 315.000
Przed 0.524 0.170 1.610 10.100  226.390
0JO 0.300 0.246 0.786 0.513
Etap | 0.524 0.170 1.610 10.100  226.390
Etap Il 0.524 0.170 1.610 10.100  226.390 400 0
0JO 0.300 0.246 0.786 0.513
4  Oczekiwane 1.200 1.000 225.000 135.000
Przed 0.531 0.720 0.100 301.490 57.100
0JO 0.326 0.273 0.746 0.493
Etap | 0.531 0.720 0.100  301.490 57.100
Etap il 0.531 0.720 0.100  301.490 57.100 400 0
0JO 0.326 0.273 0.746 0.493
5 Oczekiwane 0.800 0.600 45.000 45.000
Przed 0.816 0.700 0.600 14.300 25.000
0JO 0.426 0.366 0.513 0.446
Etap | 0.530 0.310 2.650 222.200 343.790
Etap I 0.366 1.870 2.930 270.790 39.000 400 15
0JO 0.466 0.466 0.426 0.453
6 Oczekiwane 0.000 1.200 0.000 225.000
Przed 0.632 0.560 0.660 22.800 280.390
0JO 0.353 0.353 0.580 0.486
Etap | 0.611 0.710 0.670 42.100 260.190
Etap Il 0.625 0.569 0.658 22771  280.397 400 3
0JO 0.273 0.293 0.560 0.386
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Tablica V
Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 7 - nr 12

DT Opis MJ NW1 NW2 FN1 FN2 LNP LNS
7 Oczekiwane 1.400 0.800 135.000 45.000
Przed 0.511 0.350 0.210 342.390 319.090
0JO 0.486 0.280 0.486 0.426
Etap 1 0.317 0.763 2.254  126.057 170.509
Etap 0.530 0.467 0.236  257.891 195.023 400 2
0JO 0.466 0.460 0.426 0.453
8 Oczekiwane 0.800 1.400 315.000 135.000
Przed 0.408 1.060 1480 267.690 159.500
0JO 0.333 0.280 0.606 0.420
Etap | 0.408 1.060 1480 267.690 159.500
Etap 11 0.408 1.060 1480 267.690 159.500 400 0
0JO 0.333 0.280 0.606 0.420
9 Oczekiwane 1.200 0.800 315.000 45.000
Przed 0.506 0.700 1.470 16.900 58.700
0JO 0.340 0.280 0.666 0.393
Etap | 0.506 0.700 1.470 16.900 58.700
Etap 1 0.506 0.700 1.470 16.900 58.700 400 0
0JO 0.340 0.280 0.666 0.393
10 Oczekiwane 0.000 1.200 0.000 45.000
Przed 0.601 0.270 1.120 183.890 328.090
0JO 0.406 0.286 0.546 0.480
Etap 1 0.601 0.270 1.120 183.890 328.090
Etap 1 0.601 0.270 1.120 183.890 328.090 400 0
0JO 0.406 0.286 0.546 0.480
11  Oczekiwane 1.400 0.000 135.000 0.000
Przed 0.500 1.350 0.380 100.900 35.700
0JO 0.280 0.366 0.600 0.446
Etap | 0.500 1.350 0.380 100.900 35.700
Etap 11 0.500 1.350 0.380 100.900 35.700 400 0
0JO 0.280 0.366 0.600 0.446
12 Oczekiwane 1.200 1.400 315.000 315.000
Przed 0.810 0.550 0.650 285.790 272.390
0JO 0.426 0.266 0.480 0.400
Etap 1 0.387 0.250 0.160 166.900 171.69
Etap 11 0.604 0.711 0.878 221452 243.563 400 17
0JO 0.586 0.446 0.440 0.340
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Tablica VI
Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 13 - nr 15

DT Opis MJ NwW1 NW?2 FN1 FN2 LNP LNS
13 Oczekiwane 0.800 1.200 225.000 225.000
Przed 0.860 0.460 0.830 338.990 326.390
0JO 0.393 0.266 0.400 0.440
Etap | 0.485 1.400 1950 145.400 319.990
Etap Il 0.521 1.125 1.632 156.920 298.192 400 10
0JO 0.513 0.386 0.393 0.360
14 Oczekiwane 0.800 0.800 225.000 45.000
Przed 0.515 0.550 1.300 176.990 53.100
0JO 0.406 0.346 0.620 0.513
Etap | 0.515 0.550 1.300 176.990 53.100
Etap Il 0.515 0.550 1.300 176.990 53.100 400 0
0JO 0.406 0.346 0.620 0.513
15 Oczekiwane 1.200 1.400 315.000 225.000
Przed 0.433 1.010 1.110 54.400 169.000
0JO 0.286 0.206 0.806 0.626
Etap | 0.615 1.800 0.870 206.090 209.590
Etap 11 0.628 1.589 0.967 197.724 186.822 400 2
0JO 0.306 0.346 0.700 0.540

Dla potowy danych testowych nie nastapito oczekiwane zageszczenie danych w ich
najblizszym obszarze (patrz kolumna o nazwie LNS w tablicach: tablica 1V, tablica V,
tablica VI). Wykonanie dla kazdej z tych danych testowych czterystu losowan wartosci
cech sygnatéw diagnostycznych nie spowodowato aktualizacji zbioru ich najblizszych
sasiadow.

Dla danych testowych, dla ktérych uzyskano stosunkowo duzg liczbe nowych sasiadow
(patrz kolumna o nazwie LNS w tablicach: tablica IV, tablica V, tablica VI - dane testowe
o numerach 5, 12, 13) nie we wszystkich przypadkach nastgpit oczekiwany wzrost
wartosci miary jakosci wyznaczanych modeli lecz jej spadek.

Obserwujac wykresy (rys. 53) wartosci miary jakosci w funkcji dopisanych nowych
danych mozna zaobserwowaé, ze zmiany wartosci miary jakosSci wystepujg w niewielu
miejscach na wykresach. Powodem takiej postaci wykresow jest to, ze niewiele sposréd
losowanych warto$ci cech sygnatow diagnostycznych spowodowato aktualizacje zbioru
najblizszych sasiadow danych testowych.

Dla danych testowych, dla ktérych nastgpito zageszczenie danych w ich najblizszym
obszarze, ulegty zmianie warto$ci miar jednoznacznosci odwzorowania wyznaczanych na
podstawie podstawowego oraz uzupetnianego zbioru przyktadéw w stosunku do wartosci
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miar uzyskanych na podstawie podstawowego zbioru przyktadéw. Dla niektérych
przyktadéw miara ta rosnie, dla innych maleje.

0.9-
0.8 -
0.7-
0.6-
i 05_ - H r
0.4-

03
0.

Rys. 53. Wykresy miary jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego w funkcji liczby
dopisanych nowych przyktadoéw (dane testowe nr2 inr 12)

100 200 300
Liczba dopisanych danych

Fig. 53. Diagram of quality measure of identified inverse model versus number of new
updated data (test data no. 2 and no. 12)

Na uzyskanie takich wynikéw najprawdopodobniej miaty wpltyw nastepujace czynniki:

1) Dla danych pochodzacych z pomiaréw pojawit sie do$¢ znaczny szum pomiarowy, ktory
nie wystepowat w przypadku danych pochodzacych z symulacji.

Rys. 54. Wptyw szumu na otrzymane wyniKi

Fig. 54. Effect of noise on the obtained results

2) Rozpatrywany obiekt pod wzgledem zachowan dynamicznych odwzorowano za pomocga
modelu liniowego. Rozpatrywany obiekt jest silnie nieliniowy, co wida¢ na rysunkach
(rys. 40 i rys. 41). Stosowanie modelu liniowego znacznie skraca czas obliczen, co ze
wzgledu na postawiony cel badan, jakim byta weryfikacja proponowanej metody
doskonalenia odwrotnych modeli diagnostycznych, byto niezmiernie istotne. Nalezy jednak



pamieta¢, ze odwzorowanie zachowan dynamicznych obiektu za pomocg modelu liniowego
wprowadzito ,,dodatkowy” szum do danych. Na rysunku (rys. 54) pokazano dane, dla
ktérych dodano stalg warto$¢ szumu o takim samym znaku. Rozpatrywana przestrzen
symptomow jest przestrzenig jednowymiarowg, jednak juz mozna zauwazy¢, ze dane
uzyskane w wyniku odwracania modelu, a nastepnie stosowania symulatora znajdujg sie
poza obszarem wyznaczania lokalnego modelu odwrotnego. Nastepuje wiec aktualizacja
danych, ktére jednak nie sa brane pod uwage w trakcie identyfikacji kolejnych modeli
odwrotnych (dane znajdujg sie poza rozpatrywanym obszarem obowigzywania modelu
lokalnego). Eksperymenty prezentowane w pracy przeprowadzane byly dla
wielowymiarowych przestrzeni symptomow (rozpatrywano przestrzen 24 wymiarowg), co,
jak mozna przypuszczaé, zwieksza mozliwos¢ wystapienia tego typu trudnosci. Istnieje
jednak mozliwo$¢ zabezpieczenia sie przed taka sytuacjg przez np. dobor innego (w tym
przypadku wiekszego) obszaru, w ktéorym wyznacza sie model odwrotny.

5.3.8. Wyniki otrzymane dla danych pochodzgcych z symulacji z
szumem

Wyniki, ktore otrzymano dla danych pochodzacych z pomiardéw, skionity autora do
przeprowadzenia jeszcze jednego eksperymentu. W eksperymencie tym podstawowy zbior
przyktadéw oraz dane testowe pochodzity z symulacji, ale z uwzglednieniem celowo
wprowadzonego szumu. Dla uzyskanych z symulacji wspétczynnikéow A, B, C, D obliczono
amplitude oraz faze skiladowej przemieszczen drgarn IX w kierunku poziomym oraz
pionowym w rozpatrywanych weztach. W kolejnym kroku wprowadzono szum. Do
obliczonych wartosci amplitud przemieszczen drgan dodano (lub odjeto) warto$¢ 4 [pm],
natomiast do faz dodano (lub odjeto) wartos$¢ 1 [°]. Znak szumu (+/-) okres$lano losowo.

Tablica VII
Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 1- nr 2
DT Opis MJ NwW1 NW2 FN1 FN2 LNP LNS
1  Oczekiwane 0.800 0.800 225.000 315.000
Przed 0.477 1.175 1.012 144673 340.328
0JOo 0.326 0.253 0.753 0.493
Etap | 0.729 1.190 0.720  123.900 6.060 400 25
Etap 11 0.840 0.700 0.590 169.300 53.300
0JO 0.386 0.500 0.433 0.480
2 Oczekiwane 1.000 1.200 225.000 315.000
Przed 0.626 0.560 0.853  208.385 61.119
0JO 0.320 0.280 0.840 0.540
Etap 1 0.438 0.130 1.210 220.390 231.390
Etap 1 0.681 0.580 1.880 208.990 7.5000 400 19
0JO 0.293 0.420 0.440 0.426
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Tablica VIII
Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 3 - nr 9

DT Opis MJ NwW1 NW2 FN1 FN2 LNP LNS
3 Oczekiwane 0.800 1.400 45.000 315.000
Przed 0.669 0.689 1.092 98.677 220.000
0JO 0.306 0.300 0.700 0.626
Etap 1 0.640 1.150 1.070 130.200 294.790
Etap Il 0.739 0.800 1530 183.990 267.690 400 23
0JO 0.273 0.433 0.500 0.386
4 Oczekiwane 1.200 1.000 225.000 135.000
Przed 0.553 0.851 1.047 269.452 214.801
0JO 0.360 0.313 0.760 0.606
Etap | 0.336 0.390 1912 273.630 225.889
Etap 11 0.228 2.170 1720 121.140 62.900 400 21
0JO 0.260 0.333 0.313 0.280
5 Oczekiwane 0.800 0.600 45.000 45.000
Przed 0.871 0.802 0.688 34.665 5.340
0JO 0.333 0.133 0.466 0.440
Etap | 0.626 0.810 1.510 108.700 304.690
Etap 1l 0.852 0.640 0.721 30.856 25.691 400 23
0JO 0.266 0.260 0.273 0.280
6 Oczekiwane 0.000 1.200 0.000 225.000
Przed 0.663 0.712 1174 62.858  245.440
0JO 0.393 0.333 0.546 0.486
Etap 1 0.308 2.140 1.520 78.300  152.100
Etap 11 0.415 1.930 1.120 127.700 126.600 400 22
0JO 0.300 0.286 0.340 0.293
7 Oczekiwane 1.400 0.800 135.000 45.000
Przed 0.701 0.807 1.292 91.868 38.402
0JO 0.320 0.353 0.673 0.593
Etap | 0.217 1.280 1.990 312.000 148.80
Etap 1l 0.513 0.082 0.727 234121 69.753 400 24
0JO 0.406 0.460 0.406 0.553
8 Oczekiwane 0.800 1.400 315.000 135.000
Przed 0.718 1.497 1.509 15.436 81.814
0JO 0.340 0.380 0.616 0.490
Etap | 0.514 1.630 1.980 40.800 2.400 400 25
Etap 1l 0.632 1.532 0.998 10.218 22.430
0JO 0.253 0.340 0.300 0.300
9 Oczekiwane 1.200 0.800 315.000 45.000
Przed 0.794 0.798 1.422 13.496 80.482
0JO 0.313 0.340 0.673 0.546
Etap | 0.628 0.679 0.548 280.782 319.810
Etap 1l 0.443 0.773 1.892 227.588 154.648 400 20
0JO 0.300 0.353 0.293 0.413 JJ



DT
10

11

12

13

14

15

Otrzymane wyniki dla danych testowych nr 10 - nr 15

Opis
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 11
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 11
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 11
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 11
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap i
Etap 1
0JO
Oczekiwane
Przed
0JO
Etap 1
Etap 11
0JO

MJ

0.909

0.891

0.911

0.865

0.870

0.883

0.856

0.782

0.872

0.671

0.541

0.347

0.947

0.873

0.841

0.691

0.723
0.758

NW1
0.000
0.511
0.400
0.591
0.515
0.246
1.400
1.083
0.326
1.121
1.238
0.386
1.200
0.667
0.393
0.821
0.918
0.300
0.800
0.810
0.306
1.497
2.158
0.226
0.800
0.691
0.346
0.732
0.754
0.253
1.200
0.966
0.306
0.991
1.123
0.280

NwW?2
1.200
1.021
0.333
0.982
1.051
0.200
0.000
0.855
0.380
0.732
0.632
0.500
1.400
0.428
0.140
1.129
1.325
0.253
1.200
0.983
0.120
0.721
0.667
0.220
0.800
0.945
0.340
0.845
0.832
0.360
1.400
0.900
0.286
1.024
0.965
0.922

FN1

0.000
155.123
0.566
135.020
151.328
0.286
135.000
166.201
0.646
154.243
145.321
0.433
315.000
308.798
0.506
25.832
213.010
0.226
225.000
33.600
0.520
31.891
27.934
0.273
225.000
207.979
0.633
182.321
189.345
0.426
315.000
18.432
0.740
20.954
25.012
0.950

FN2
45.000
74.575

0.500
92.138
71.832

0.313

0.000

278.187
0.466
315.00
321.089
0.480
315.000
316.858
0.426
51.717
254.172
0.246
225.000
332.862
0.466
201.328
171.683
0.233
45.000
54.375
0.460
311.823
331.845

0.406
225.000
206.082

0.640
207.540

203.21

0.872

Tablica I1X

LNP LNS
400 22
400 20
400 13
400 8
400 25
400 16
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Na podstawie tak okreslonych warto$ci amplitud oraz faz sktadowej IX przemieszczeh drgan
obliczono nowe wspotczynniki A, B, C, D. Wyniki otrzymane dla rozpatrywanych danych
zestawiono w tablicach (tablica VII, tablica VIII, tablica 1X).

Po wykonaniu pierwszego etapu obliczen, w ktdrym zatozono (podobnie jak w poprzednich
eksperymentach), ze wykonanych bedzie maksymalnie 200 krokoéw, dla zadnego przykfadu
danych testowych nie otrzymano zadowalajgcej wartosci miary jako$ci wyznaczanego
modelu. Dla wszystkich danych testowych poszukiwanie rozwigzania wymagato wykonania
duzej liczby losowan wartosci cech sygnatow diagnostycznych (losowanie wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych wystepowato powyzej 90% wykonanej liczby krokéw).

Rys. 55. Wykres miary jako$ci wyznaczanego modelu odwrotnego w funkcji liczby
dopisanych nowych przyktadéw oraz poszukiwanie rozwigzania przez doskonalony
model odwrotny dla danych testowych nr 1

Fig. 55. Diagram of quality measure of identified inverse model versus number of new
updated data and search of solution by improved inverse model for test data no. !

Analizujac  pokazane wyniki (tablica VII, tablica VIII, tablica IX) mozna wyciggnac

nastepujace wnioski:

* Dla wigkszosci danych testowych wartosci miary jakosci modeli wyznaczanych na
podstawie podstawowego zbioru przyktadéw pochodzacego z symulacji z szumem sg
wyzsze niz wartosci miary jakosci modeli wyznaczanych na podstawie podstawowego
zbioru przyktadoéw pochodzgcego z pomiaréw (patrz rozdziat 5.3.7).

» Dla wszystkich danych testowych wida¢, ze po zakorczeniu uzupetniajgcych badan
symulacyjnych najblizsi sgsiedzi wyznaczeni dla tych danych na podstawie
podstawowego i uzupetnionego zbioru przyktadéw w wiekszosci pochodzg ze zbioru
przyktadéw wyznaczonych w wyniku przeprowadzenia uzupetniajgcych badan
symulacyjnych (tablica VII, tablica VIII, tablica IX - kolumna o nazwie LNS). Otrzymano
w ten spos6b wynik lepszy niz dla danych pochodzacych z pomiaréw, jednocze$nie
gorszy niz dla danych pochodzacych z symulacji.
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¢ Pomimo aktualizacji zbioru najblizszych sgsiadow danych testowych nie dla wszystkich
danych testowych nastgpit wzrost miary jako$ci modelu wyznaczanego na podstawie
podstawowego i uzupetnionego zbioru przyktadow.

¢ Duza warto$¢ miary jakos$ci wyznaczanego modelu nie gwarantuje dojscia do poprawnego
rozwigzania, na co gtdwny wptyw ma wprowadzony szum. Pomimo stosunkowo duzej
jakosci wyznaczanego modelu warto$ci szacowanych niewywag oraz faz tych niewywag
znacznie sie r6znig od wartosci oczekiwanych (tablica - dane testowe nr 10 i nr 14).

¢ Wartosci ocen jednoznacznosci odwzorowania wyznaczanych na podstawie podsta-
wowego oraz uzupetnianego zbioru przykfadéw prawie we wszystkich przypadkach
maleja wzgledem wartosci ocen jednoznaczno$ci odwzorowania wyznaczanych na
podstawie podstawowego zbioru przyktadéw. Swiadczy to o tym, ze nowe dane
wprowadzaja niejednoznaczno$¢ odwzorowania, czego mozna byto sie spodziewa¢ (dla
tych samych warto$ci cech standéw wartosci cech sygnatéw diagnostycznych sa rézne dla
danych z szumem i bez szumu).

5.3.9. Podsumowanie

Otrzymane wyniki potwierdzajg, ze mozliwe jest doskonalenie diagnostycznych modeli
odwrotnych przez odpowiednig aktualizacje zbioru przyktadow. Wyniki wykazaty réwniez
formalng poprawnos¢ zaproponowanej w pracy metody doskonalenia diagnostycznych modeli
odwrotnych przez odpowiednig aktualizacje zbioru przyktadéw. W przypadku eksperymentu
weryfikujagcego proponowang metode dla danych otrzymanych w wyniku przeprowadzenia
obliczen numerycznych uzyskano stuprocentowg sprawno$¢ tej metody. Wyniki otrzymane
dla danych pochodzacych z pomiarow wyraznie wskazuja ze powodzenie operacji
doskonalenia modeli odwrotnych przez odpowiednig aktualizacje zbioru przyktadéw w duzej
mierze zalezy od doktadnosci dopasowania modelu do rzeczywistego obiektu.

Wyniki eksperymentu, w ktéorym dane otrzymano w wyniku przeprowadzenia obliczen
numerycznych wraz z szumem, wyraznie wskazujg jak duzy wpltyw na otrzymanie
poprawnych wynikéw ma szum znajdujacy sie w danych. Jednym ze sposobow
zabezpieczenia sie przed tak duzym wplywem szumu na jako$¢ wyznaczanych modeli
odwrotnych wydaje sie by¢ w przysztosci rozpatrywanie zamiast doktadnych wartosci cech,
klas wartosci cech. Mozna podjaé réwniez proby przeksztatcenia wartosci cech ilosciowych
(ktore byty rozpatrywane w pracy) w cechy jakoSciowe. Mozna przypuszczaé, ze stosowanie
klas wartosci cech badz cech jakoSciowych spowoduje pewne uodpornienie sie metody na
szum pomiarowy, ktory wystepuje w rzeczywistych uktadach oraz ewentualne niedoktadnosci
dopasowania modelu do rzeczywistego obiektu. Uwaga ta dotyczy rozpatrywania zar6wno
cech sygnatow diagnostycznych, jak i cech stanow.

W proponowanej metodzie adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi wystepuje
losowanie wartosci cech sygnatéw diagnostycznych. Podczas realizacji eksperymentow
losowanie wartosci cech sygnatow diagnostycznych przeprowadzano w najblizszym
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otoczeniu danych testowych (najblizsze otoczenie okreslano na podstawie wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych najblizszego sasiada danych testowych). Ze wzgledu na duzy
udziat czynnika losowego w przeprowadzonych eksperymentach wydaje sie zasadne podjecie
prob opracowania strategii losowania wartosci cech sygnatéw diagnostycznych. Strategie te
miatyby doprowadzi¢ do losowania wartosSci cech sygnatéw diagnostycznych w takich
miejscach przestrzeni symptomow, aby aktualizacja zbioru przykfadéw prowadzita w jak
najkrotszym czasie do optymalizacji jako$ci wyznaczanych modeli. Strategie takie mogtyby
bazowaé na analizie rozktadu danych w przestrzeni symptomoéw w najblizszym otoczeniu
rozpatrywanych danych testowych.



6. Podsumowanie

W monografii oméwiono metody umozliwiajagce doskonalenie modeli pozwalajacych na
whnioskowanie o stanie technicznym obiektu na podstawie obserwowanych symptomow.
Opisano metode umozliwiajagcg wyznaczenie i doskonalenie rozpatrywanych modeli,
nazywanych modelami odwrotnymi (modele te wyznaczane sg w wyniku odwracania znanych
i zweryfikowanych doswiadczalnie teoretycznych modeli obiektow, ktére pozwalajg na
wyznaczanie technikami numerycznymi obserwowanych symptoméw jako skutkéw
zadawanych stanow technicznych). Szczeg6towo zostaty oméwione takie zagadnienia, jak:

+ Metody identyfikacji modeli relacji. Jako$¢ wyznaczanego modelu zalezy miedzy innymi
od postaci modelu. Na podstawie przegladu literatury opisano algorytmy pozwalajgce na
wyznaczanie odwrotnych modeli globalnych oraz lokalnych, ze szczeg6lnym uwzglednie-
niem tych drugich, wyznaczanych przez stosowanie algorytméw wielowymiarowej
interpolacji. Pokazano réwniez zalety modeli dopasowywanych lokalnie w poréwnaniu z
modelami globalnymi.

« Metody pozwalajgce na wybor liczby i rodzaju wejsciowych cech modelu. Istotny wptyw
na jako$¢ wyznaczanych modeli ma odpowiedni wybér liczby i rodzaju wejsciowych cech
modelu, poniewaz jako$¢ wyznaczanego modelu nie moze by¢ lepsza od jakosci danych
uczacych, na podstawie ktdrych zostat on wyznaczony. Biedem moze by¢ réwniez
uwzglednianie nadmiernej liczby cech, ktére moga prowadzi¢ do pogorszenia jakosci
wyznaczanego modelu odwrotnego. Oméwiono pojecie cechy oraz ogdlnie sformutowano
zagadnienie wyboru cech. Na podstawie badan literaturowych dokonano przegladu
wybranych metod wyboru cech ze wzgledu na rozpatrywane zadanie wyznaczania modelu
odwrotnego. W takim ujeciu metody wyboru cech podzielono na trzy grupy (metody
uwzgledniajace wartosci cech sygnatow diagnostycznych, metody uwzgledniajace klasy
wartosci cech stanéw i metody uwzgledniajgce wartosci cech stanéw). Opisano réwniez
dwie metody wyboru cech wejsciowych modeli proponowane przez autora. Pierwsza z
nich bazuje na jakosci wyznaczanych modeli odwrotnych, natomiast druga bazuje na
badaniu niejednoznacznosci odwzorowania przestrzeni symptomow w przestrzen stanow.

« Planowanie badan symulacyjnych. Zaktadajac, ze diagnostyczny model odwrotny
wyznaczany jest na bazie przyktadéw danych uczacych (wyznaczonych przez model
obiektu lub uzyskanych z pomiarow w wyniku przeprowadzenia czynnego eksperymentu
diagnostycznego) opisujacych zadane stany rozpatrywanego obiektu oraz odpowiadajace
tym stanom warto$ci cech sygnatéw diagnostycznych, istotna jest jakos¢ tych przyktadow.
Od przyktadéw zalezy powodzenie operacji odwracania modelu oraz jakosc
wyznaczonego modelu odwrotnego. Opisano sposob 2-etapowego planowania badan
symulacyjnych (podstawowe i uzupetniajgce badania symulacyjne). Nastepnie
przedstawiono istote zaproponowanego przez autora adaptacyjnego sterowania badaniami
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symulacyjnymi, zmierzajagcego do poprawy jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego.
Szczeg6lng uwage poswiecono mozliwosci sterowania badaniami symulacyjnymi,
zmierzajagcymi do poprawy jakosci lokalnego modelu odwrotnego, zwigzanego z
wyréznionym punktem w wielowymiarowej przestrzeni symptomow. Wspdtrzedne
wyréznionego punkt w wielowymiarowej przestrzeni symptomow moga by¢ okreslane w
wyniku pomiaréw warto$ci cech sygnatéw diagnostycznych na rzeczywistym obiekcie.

Opisano réwniez przeprowadzone eksperymenty majace na celu weryfikacje proponowanej
metody doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych przez odpowiednig aktualizacje
zbioru przyktadéw. Wyznaczano modele odwrotne, pozwalajgce na okre$lenie stanu
niewyréwnowazenia rozpatrywanego obiektu z klasy maszyn wirnikowych na podstawie ocen
drgan mierzonych w poblizu opraw tozyskowych. Uzyskane wyniki wskazaty formalng
poprawno$¢ zaproponowanej metody doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych
przez odpowiednig aktualizacje zbioru przyktadow.

W pracy wskazano rowniez na mozliwos¢ realizacji niezbednych obliczen w rozproszonych
systemach komputerowych - operacja odwracania modelu realizowana byta w Katedrze
Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej w Gliwicach, natomiast obliczenia
symulacyjne byty przeprowadzane w Instytucie Maszyn Przeptywowych Polskiej Akademii
Nauk w Gdansku. Rozpatrywanie rozproszonego $rodowiska obliczeniowego uzasadnione
jest réwniez wzgledami praktycznymi. Opisywane metody postepowania mogg by¢ stosowane
do oceny stanu technicznego duzych turbozespotdw, ktérych modele numeryczne moga byé
realizowane na komputerach w wybranych osrodkach badawczych, podczas gdy dane
okres$lajgce aktualne symptomy moga by¢ wyznaczane w sasiedztwie obiektu (w elektrowni).

Rozpatrywany model numeryczny obiektu byt modelem liniowym, wprawdzie bardzo
ztozonym, ale dajacym w efekcie trajektorie przemieszczen dynamicznych wytgcznie w
postaci elips. Zamodelowanie bardziej ztozonych stanéw (np. niewyréwnowazenia i/lub
rozosiowania) nie byto mozliwe za pomocg rozpatrywanego modelu liniowego.
Uwzglednianie w przysztosci modelu nieliniowego pozwoli na zamodelowanie o wiele
wiekszego zbioru mozliwych stanéw. Rozpatrywane w monografii dane uczace okreslane
byty w wyniku przeprowadzenia obliczerr numerycznych oraz pomiaréw w ramach czynnego
eksperymentu diagnostycznego. W dalszych badaniach mozna stosowac réwniez dane uczace
otrzymane z pomiarow w wyniku biernego eksperymentu diagnostycznego.

Mozna wyrézni¢ pewne gtéwne kierunki dalszych prac zwiazanych z zagadnieniami
dotyczacymi wyznaczania i doskonalenia diagnostycznych modeli odwrotnych:

1) Doskonalenie zaproponowanej metody adaptacyjnego sterowania badaniami symu-
lacyjnymi, gtownie skierowane na opracowywanie strategii losowania wartosci cech
sygnatdw diagnostycznych w przestrzeni symptomow, zmierzajacych do skracania czasu
potrzebnego na optymalizacje jakosci wyznaczanych modeli odwrotnych.

2) Zbadanie przydatnosci opisywanej koncepcji modeli lokalnych dla potrzeb odwracania
modeli nieliniowych.



3)

4)

5)

Poszukiwanie nowych cech sygnatow diagnostycznych oraz okresSlenie algorytmow
wyznaczania ich wartosci, obejmujacych zaréwno cechy pozwalajace na opis trajektorii
wyznaczanych w wyniku zastosowania modeli nieliniowych, jak i cechy umozliwiajace
opis wielowymiarowych sygnatéw diagnostycznych.

Proba zastosowania przyblizonych modeli  odwrotnych, bedacych wynikiem
wprowadzenia przyblizonych wartosci cech sygnatdw diagnostycznych oraz wynikiem
zastepowania cech ilosciowych wprowadzanymi nowymi cechami jako$ciowymi.

Definiowanie struktury baz danych, przeznaczonych do przechowywania zaréwno
wartosci cech rozpatrywanych obiektow, jak i przyktadéw danych uczacych (uzyskanych
zarowno w wyniku symulacji, jak i pomiarow na rzeczywistym obiekcie) oraz okreslanie
zasad zarzadzania takimi bazami.

Mozna przypuszczaé, ze rozpatrywanie modeli nieliniowych wprowadzi anizotropie

rozpatrywanych przestrzeni stanéw i symptomdéw, co w znacznym stopniu komplikuje
procedure odwracania modeli, konieczne staje sie stosowanie procedur zmierzajacych do

normalizacji przestrzeni wartosci cech.

Autor wyraza nadzieje, ze powyzsze zagadnienia stanowi¢ bedg przedmiot dalszych badan, a
zamieszczone w pracy metody, techniki, uzyskane wyniki oraz wskazane kierunki dalszych

mozliwych prac zadanie to znacznie utatwia.



Dodatki

Dodatek A

Oceny jednoznaczno$ci odwzorowania

W Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej w Gliwicach podjeto prébe
definiowania miar pozwalajgcych na badanie jednoznacznos$ci odwzorowania na postawie
danych punktowych. Opisane w dalszej czeSci rozdziatu oceny jednoznacznosci
odwzorowania sg wynikiem prac prowadzonych nad tym zagadnieniem w KPKM, w ktorych
uczestniczyt autor. Opisane miary sg ocenami heurystycznymi i jako tako w wiekszosci
przypadkéw prowadzg do zadowalajagcych wynikéw, cho¢ nie zawsze. Na podstawie
przegladu dostepnej literatury przyjeto, ze w przypadku braku miar dokiadnych istnieje
mozliwo$¢ zastosowania ocen heurystycznych.

Rozpatrywane w pracy modele odwrotne identyfikowane byly na podstawie danych,
uzyskanych w wyniku stosowania modelu M (rys. 2) oraz na podstawie danych uzyskanych w
wyniku pomiaréw przeprowadzonych w ramach czynnego eksperymentu diagnostycznego na
rozpatrywanym obiekcie badan (rys. 32). Na wstepie pracy zwr6cono uwage na to, ze w
zastosowaniach zwigzanych z diagnostyka techniczng brak jest podstaw do przyjmowania
zatozenia o istnieniu jednoznacznego odwzorowania pomiedzy wejSciem i wyjsciem tych
modeli (rys. 3). Z przeprowadzonych badan [67] wynika, iz zawsze wtedy, gdy jest to
mozliwe, nalezy rezygnowac¢ z ogdlnych modeli relacji i dgzy¢ do poszukiwania modelu
odwzorowania, poniewaz modele takie sg bardziej doktadne niz og6lne modele relacji.

W [41] w celu unikniecia koniecznosci kazdorazowego sprawdzania mozliwosci wyznaczenia
modelu za pomocg wszystkich znanych metod oraz unikniecia potrzeby przedwczesnego
podejmowania decyzji o rezygnacji z poszukiwania modelu odwzorowania wprowadzono
miary stopnia jednoznacznos$ci odwzorowania.

A.l. Kryteria ogélne

Rysunek 56 i rys. 57 zawierajg przyktady relacji okre$lonych dla wszystkich wartosci
zmiennej niezaleznej w rozpatrywanym przedziale [0.1; 0.9], Pierwszy przyktad (rys. 56)
ilustruje odwzorowanie, gdzie kazdej wartosci zmiennej niezaleznej odpowiada jedna i tylko
jedna warto$¢ zmiennej zaleznej (jednoznacznos$¢). Drugi przyktad (rys. 57) nie jest
przyktadem odwzorowania jednoznacznego (nie jest to funkcja), poniewaz wartosciom
zmiennej niezaleznej z przedziatu [0.5; 0.7] odpowiada wiecej niz jedna warto$¢ zmiennej
zaleznej. Cechg szczeg6lng przyktadow (rys. 56 i rys. 57) jest to, ze rozpatrywane relacje
okreslone zostaty gesto, tzn. dla wszystkich warto$ci zmiennej niezaleznej w rozpatrywanym
przedziale. Cecha ta umozliwia wykrywanie obszaru, w ktorym relacja nie jest
odwzorowaniem jednoznacznym.
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Rys. 56. Przyktad odwzorowania [41] Rys. 57. Przyktad relacji [41]
Fig. 56. Example of mapping [41] Fig. 57. Example of relation [41]

Dane uczgce (16), dla ktérych poszukiwane sg modele, nie sg danymi okresSlonymi gesto.
Rysunek 58 pokazuje dyskretng wersje relacji okreslonej gesto (rys. 57). Dyskretny charakter
tych danych utrudnia w znacznym stopniu poszukiwanie obszaru, w ktérym relacja nie jest

odwzorowaniem jednoznacznym.
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Rys. 58. Przykiad relacji [41]
Fig. 58. Example of relation [41]

Wyr6zni¢ mozna co najmniej dwa rodzaje niejednoznaczno$ci odwzorowania:

¢ odwzorowanie niejednoznaczne pierwszego rodzaju (,mniej grozne” dla potrzeb
odwracania) - odwzorowanie jednej wartosci cechy stanu w wiecej niz jedng wartos¢
cechy sygnatu diagnostycznego;

e odwzorowanie niejednoznaczne drugiego rodzaju (,bardziej grozne” dla potrzeb
odwracania) - odwzorowanie réznych wartosci cechy stanu wte samg warto$¢ cechy
sygnatu diagnostycznego.

Niejednoznaczno$¢ odwzorowania pierwszego rodzaju moze byé spowodowana np.

niedoktadnos$ciami pomiaréw wartosci cech sygnatow diagnostycznych. Kolejne pomiary

wykonane dla takiego samego stanu moga roéznic sie wartosciami.
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Niejednoznaczno$¢ odwzorowania drugiego rodzaju moze by¢ spowodowana kilkoma

przyczynami:

¢ wybor nieodpowiedniej wielkosci mierzonej jako cechy sygnatu diagnostycznego (mata
wrazliwo$¢ cechy sygnatu diagnostycznego, ktorej wartosci nie ulegajg zmianie lub
ulegajg zmianie w bardzo matym zakresie przy odpowiednio duzych zmianach wartosci
cech stanu);

e zmiany warto$ci cech stanu wystepujag w bardzo matym stopniu, co nie wptywa na zmiany
wartosci cech sygnatéw diagnostycznych;

e zmiany wartosci cech stanu wystepujagce w bardzo duzym stopniu moga powodowac
powstanie tych samych (lub zblizonych) wartosci cech sygnatéw diagnostycznych (np. dla
kilku réznych stanéw niewyréwnowazenia wirnika mozna otrzymac takie same wartosci
cech sygnatéw diagnostycznych).

Przyjmujac kryteria oceny jednoznacznosci odwzorowania nalezy pamieta¢, ze dotyczy¢ one
majg danych wielowymiarowych. Kryteria takie moga by¢ okreSlane na podstawie
poréwnania odlegtosci par odpowiadajgcych sobie punktow odpowiednio w przestrzeniach
wartosci wejs¢ i przestrzeniach wartosci wyjs¢ modelu (zmienne niezalezne i zmienne
zalezne).

W [41] zaproponowano nastepujace ogblne kryteria badania jednoznacznos$ci odwzorowania:

« dla relacji bedacych odwzorowaniami jednoznacznymi matym odlegto$ciom punktéw w
przestrzeni wej$¢ odpowiada¢ powinny mate odlegtosci tych punktéw w przestrzeni wyjs¢,

¢ dla relacji bedacych odwzorowaniami wieloznacznymi matym odlegtosciom punktow w
przestrzeni wej$¢ odpowiada¢ moga duze odlegtosci tych punktow w przestrzeni wyjsé,

¢ badanie odlegtych punktow w przestrzeni wejs¢ nie stanowi podstawy do orzekania o
jednoznacznos$ci odwzorowania.

Niedogodno$cig powyzszych warunkéw jest stosowanie niedoktadnych okreslen: mata
odlegtos¢, duza odlegtos¢ oraz potrzeba rozpatrywania przestrzeni wejs¢ i przestrzeni wyjsé
jako przestrzeni metrycznych, w ktorych zdefiniowano pojecie odlegtosci. W celu unikniecia
ktopotow wystepujacych podczas definiowania odlegtosci w przestrzeniach, ktore rozpiete sg
nad cechami o roznych wielkosciach fizycznych (np. temperatura i predko$é drgan), stosowac
mozna odpowiednig normalizacje wartosci tych cech [25],

W [41] podjeto prébe zdefiniowania miar pozwalajgcych na oceny jednoznacznosci
odwzorowania bazujgce na badaniu odlegtosci w przestrzeni wejs¢ i wyjsé. Odlegtosci w
przestrzeni wej$¢ i wyjs¢ moga by¢ badane za pomocg histogramow ich gcznego rozktadu.
Mozna w tym celu zastosowa¢ réwniez badanie lokalnych odchylen oraz badanie liczby
najblizszych sgsiadow. W kolejnych podrozdziatach beda opisane definicje wymienionych
miar [41]. Prezentowane w dalszej czesci pracy miary byly badane pod katem poprawnosci
oceniania jednoznacznosci odwzorowania i zostaty sformutowane nastepujace wnioski [67]:

130



e opisane miary sg ocenami heurystycznymi i jako takie w wiekszosci przypadkéow
prowadza do zadowalajgcych wynikéw, cho¢ nie zawsze;

¢ badanie jednoznacznosci odwzorowania jest mozliwe;

¢ dla zaproponowanych miar jednoznacznosci odwzorowania trudno jest znalezé granice
(progi), ktdére pozwalatyby na jednoznaczne klasyfikowanie stopnia niejednoznacznosci
odwzorowania;

e« za pomocg wprowadzonych miar jednoznacznosci odwzorowania mozliwe jest (w
wiekszosci przypadkow) rozstrzygniecie, czy dane sg odwzorowane jednoznacznie;

¢ w celuzastosowania zaproponowanych miar jakosci odwzorowanianalezy dobrac
odpowiednie wartosci parametréw (np. liczba najblizszych sasiadéw), dla ktérych
zaproponowane miary najlepiej réznicujg przypadki niejednoznacznosci odwzorowania.

A.2. Badanie histogramow tgcznego rozktadu

Prezentowane w tym podrozdziale rozwazania zaproponowano w [39]. Histogramy tgcznego
rozktadu pozwalajg na badanie zwigzkéw wystepujacych pomiedzy odlegtosciami elementow
wejs¢ i wyjs¢ modelu. W celu okres$lenia podstawowego parametru histogramu, jakim sg
rozmiary elementarnej jego komorki, wyznacza sie (lub przyjmuje arbitralnie) zakresy zmian
wartosci wejs¢ i wyjsc:

Amax(k}) = maxi=TL max™=,+1(i/i5i(x(,Xy)) (126)

afa'max({z})= max* |I' max7="+1(& {z/°Zy)) (127)

Po przyjeciu tych zakresow ustalane sg szerokosci odpowiednich przedziatéw (rozmiary
komoérek histogramu):

(128)

S/fe}) (ki] (129)

gdzie:
Lpx - liczba przedziatéw (klas) rozréznianych wartosci wejsc¢;
Lpy - liczba przedziatéw (klas) rozr6znianych wartosci wyjsc.

Rysunek 59 pokazuje przyktady histograméw facznego rozktadu, w ktoérych zaznaczono
komérki o niezerowych wartosciach. Ze wzgledu na to, ze badanie odlegtych elementow
(punktow) w przestrzeni wejs¢ nie stanowi postawy do orzekania o jednoznacznosci



odwzorowania, pokazane zostaty na histogramach wylacznie poczatkowe przedziaty dla

odlegtosci wejsc.

Przedzialy odlegtosci wejsciowych Przedziaty odlegtosci wejsciowych

Rys. 59. Przyktady histograméw wyznaczonych dla odwzorowan:
a) jednoznacznych, b) wieloznacznych [39]

Fig. 59. Examples of histograms determined for:
a) one-to-one mapping, b) not one-to-one mapping [39]

Podstawg wnioskowania o rodzaju odwzorowania sg nastepujace stwierdzenia:

 dla relacji bedacych odwzorowaniami jednoznacznymi matym odlegtosciom elementéw
(punktéw) w przestrzeni wejs¢ odpowiada¢ powinny mate odlegtosci w przestrzeni
wyjs¢ (rys. 59a);

» dla relacji bedacych odwzorowaniami wieloznacznymi matym odlegto$ciom elementow
(punktéw) w przestrzeni wejs¢ odpowiada¢ mogag duze odlegtosci tych punktéw w
przestrzeni wyjs¢, czego przyktad pokazano na rys. 59b.

W celu umozliwienia iloSciowej oceny charakteru rozktadu wprowadzona zostata miara

jednoznacznos$ci odwzorowania (MJO) [39]:

lli
Z Aij wij

(130)
MIO= -
i
i=1/=I
+1 dla i>]j
“ot-tdla i<’ (131)
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gdzie:

A, - liczba jednoczesnych wystgpien w i-tym przedziale odlegtosci elementéw w
przestrzeni wej$é oraz j-tym przedziale odlegtosci elementéw w przestrzeni wyjsé;

li - liczba rozpatrywanych przedziatéw histogramu dla odlegtosci elementow w
przestrzeni wejsc;
lj - liczba rozpatrywanych przedziatéw histogramu dla odlegtosci elementéw w

przestrzeni wyjsé.
Warto$¢ miary (130) zawarta jest w przedziale <-I,I>. Interpretacja wartosci tej miary jest
nastepujaca:
e warto$¢ réwna zero oraz warto$¢ bliska zero od strony dodatniej oznacza, ze
odwzorowanie jest jednoznaczne;

¢ warto$¢ ujemna moze oznaczac, ze odwzorowanie jest wieloznaczne;

« warto$¢ dodatnia moze oznacza¢, ze odwzorowanie jest jednoznaczne, z tym ze im warto$¢
tajest blizsza 1, tym liczba klas r6znych wartosci wej$¢ jest mniejsza.

Linia podwojna (rys. 60) ogranicza z prawej strony fragment histogramu fgcznego rozktadu,
dla ktérego wyznacza sie wartos¢ MJO (130). Jest to granica ruchoma i brak jest
jednoznacznych kryteriéw ustalania jej miejsca na histogramie.

1 414 41 1 1 41 1 -1 -1 +1
1 1 -1 1 1 -1 -1 -1 +1 +1
101 1 -1 1 4 4 41 +1 +1
101 41 1 1 4 41 41 41+
101 1 a1 1 +1 41+ 41+
101 1 -1 41 41 41 41 +1 +1
-1 -1 a1+ 41 +1 +1 41 41 4
11+ 41 41 41 41 41 41+
1+l 41 +1 41 41 +1 41 +1 41
+1 +1 +1 41 +1 +1 41 +1 +1 +1

Rys. 60. Rozktad wartosci wag (131) [39]
Fig. 60. Distribution ofweights (131) [39]

A.3. Badanie lokalnych odchylen

Prezentowane w tym podrozdziale rozwazania zaproponowano w [21], Podstawowym
kryterium jednoznacznos$ci odwzorowania jest stwierdzenie, ze matym odlegtosciom punktéw
w przestrzeni wej$¢ odpowiadajg mate odlegtosci punktéw w przestrzeni wyjs¢é. Miarg stopnia
spetnienia tego kryterium dla wyjsciay/, moze by¢ [21]:
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(132)

lub

Z™Nl'm S\(n) (133)

gdzie  jest ogdlnym (globalnym) odchyleniem kwadratowym wyjscia yh:

(134)

- 1 (135)
yh=NA =iynh

dla warto$ci wyjsc¢ y,,j, ze zhioru danych (10), zawierajacego IVdanych oraz gdzie s[,(n) jest
lokalnym odchyleniem kwadratowym wyjscia y* w ruchomym otoczeniu e(X,,) kolejnych
wejsé X,

(136)

(137)

n= z 1 (138)
Ljr(xn)

dla wartos$ci wejs¢ X i odpowiadajacych im wyjs¢ yhb ze zbioru danych (10). Liczbe
elementéw J(n) ruchomego otoczenia S(x*) okresla (138). W wiekszosci przypadkéw dla
odwzorowan jednoznacznych wartosci tej miary sg bliskie wartosci 1. Im warto$¢ miary jest
blizsza zeru, tym wiekszy moze by¢é ,stopien” niejednoznacznosci odwzorowania.
Wyznaczane wartosci qi, wg (132) i (133) zaleza od przyjetej definicji ruchomego
otoczenia eix,,) (rozdziat 2.2).

A.4. Badanie liczby najblizszych sgsiadéw

Prezentowane w tym podrozdziale rozwazania zaproponowano w [21]. Podczas wyznaczania
wartosci stopnia jednoznacznosci odwzorowania (132) uwzgledniane sg wartosci wyjsc v,,/,,
co moze prowadzi¢ do niezadowalajgcych wynikow, zwihaszcza wtedy, gdy rozpatrywane
wyjscia charakteryzujg sie duza dynamika zmian. Postepowaniem alternatywnym jest
rozpatrywanie ruchomego otoczenia £(*,) wartosci wejscia  oraz ruchomego otoczenia dj&i)
warto$ci odpowiadajagcego  mu  wyjscia vy, -y(x,i)- Miarg stopnia jednoznacznosci
odwzorowania jest [21]:
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NAw =1 7 1 (139)

Wada metod zwigzanych z badaniem najblizszych sasiadéw jest wysoka ztozono$¢
obliczeniowa tych metod. W wigkszosci przypadkow dla odwzorowan jednoznacznych (tak
jak w poprzednim przypadku) wartosci tej miary sa bliskie wartosci 1. Im warto$¢ miary jest
blizsza zeru, tym wiekszy moze by¢ ,,stopien” niejednoznacznosci odwzorowania.



Dodatek B

Badanie skutecznosci algorytmow interpolacji dla potrzeb
adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi

B.l. Zakres badan

W rozdziale tym zaprezentowano badania dotyczace przydatnosci przedstawionych w pracy
algorytmoéw interpolacji w przestrzeniach wielowymiarowych (rozdziat 2.2) dla potrzeb
adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi, zmierzajagcymi do doskonalenia
wyznaczania lokalnych modeli odwrotnych. W celu tatwiejszej interpretacji wynikéw badania
przeprowadzono dla jednowymiarowych przestrzeni symptoméw Vi stanéw S. Prezentowane
badania przeprowadzono dla odwzorowania przestrzeni stanéw w przestrzen symptoméw w
postaci funkcji sigmoidalnej danej nastepujacg zaleznoscia:

(140)

Funkcja sigmoidalna pokazuje przyktad odwzorowania, ktore dla réwnomiernie
rozmieszczonych punktéw w przestrzeni standw S nie gwarantuje réwnomiernego
rozmieszczenia odpowiadajacych im punktéw w przestrzeni symptomoéw V (rys. 61).

0.9
0.8
0.7

0.6

0.4
0.3
0.2

a1

Rys. 61. Przykfad odwzorowania przestrzeni stanéw w przestrzeri symptomow

Fig. 61. Example of mapping of state space into symptom space
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B.2. Rozpatrywane przypadki

Badania zostaty przeprowadzone dla trzech wybranych przypadkéw rozmieszczenia danych
z podstawowego zhioru przyktadéw oraz danych testowych, a mianowicie:

L

Dane z podstawowego zbioru przyktadéw (liczacego 10 przykitadéw) réwnomiernie
rozmieszczone w przestrzeni stanow oraz dane testowe znajdujace sie w srodku obszaru o
najmniejszej liczbie danych w przestrzeni symptomow (rys. 62);

Dane z podstawowego zbioru przyktadéw (liczacego 10 przykiadéw) réwnomiernie
rozmieszczone w przestrzeni stanow oraz dane testowe nie znajdujace sie w $rodku
obszaru o najmniejszej liczbie danych w przestrzeni symptomoéw (rys. 63);

Dane z podstawowego zbioru przykfadéw (liczacego 6 przyktadéw) rozmieszczone
nierdwnomiernie w przestrzeni stanéw oraz dane testowe nie znajdujace sie w $rodku
obszaru o najmniejszej liczbie danych w przestrzeni symptomoéw (rys. 64).

Badaniom poddano opisane w pracy cztery algorytmy interpolacji w przestrzeniach

wielowymiarowych, a mianowicie:

1) algorytm W11 (szczegdtowy opis w rozdziale 2.2.1);

2)
3)

4)

algorytm W12 (szczeg6towy opis w rozdziale 2.2.2);
algorytm W13 (szczegétowy opis w rozdziale 2.2.3);

algorytm interpolacji za pomocg kombinacji funkcji wyktadniczych - algorytm ten dalej
oznaczono jako KFW (szczeg6towy opis w rozdziale 2.2.4).

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
s

Rys. 62. llustracja przypadku numer 1

Fig. 62. Illustration of case no. 1
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Rys. 63. llustracja przypadku numer 2

Fig. 63. Illustration of case no. 2

s
Rys. 64. llustracja przypadku numer 3
Fig. 64. Illustration of case no. 3
Ze wzgledu na wystepowanie w algorytmie dotyczacym adaptacyjnego sterowania badaniami

symulacyjnymi (rys. 30) petli, w ktdrej nastepuje losowanie wartosci cech sygnatdw
diagnostycznych, testowanie polegato na dziesieciokrotnym uruchomieniu procedur



dziatajgcych zgodnie z rozpatrywanymi algorytmami dla przedstawionych trzech przypadkdw
rozmieszczenia elementéw zbioru danych podstawowych oraz danych testowych. Napisane
zostalty procedury w jezyku programowania Matlab [78], dzialajagce zgodnie z
rozpatrywanymi algorytmami. Ustalono, ze decyzja o przerwaniu procesu uzupetniania zbioru
przyktadéw nowymi przyktadami podjeta zostanie na podstawie:

e osiggniecia zatozonej wartosci miary jakosci wyznaczanego modelu odwrotnego
J(vs) >0.98 lub

« osiggniecia zadanej liczby krokow (wykonanie maksymalnie 100 krokdw).

Miara jakosci wyznaczanych modeli Avs) wyznaczana byfa zgodnie z zaleznoscig (100), przy
czym odlegto$¢ wystepujaca w tej zaleznosci dist(e) obliczano zgodnie z zaleznoscig (98).
Czynnik skalujacy a wyznaczono jako pierwiastek odwrotnosci liczby wymiarow
rozpatrywanej przestrzeni symptomoéw, czyli a - 1.

Rozpatiywany obszar obejmujacy dane wzorcowe dla wyznaczania modeli interpolacyjnych
ograniczony byt liczba najblizszych sasiadow (przyjeto arbitralnie ze rozpatrywanych bedzie
5-ciu najblizszych sasiadéw). Liczba rozpatrywanych najblizszych sasiadéw byta stata
podczas prowadzenia badan.

B.3. Otrzymane wyniki

Wyniki dla rozpatrywanych przypadkéw rozmieszczenia danych zostaty zestawione w
tablicach (tablica X, tablica XI, tablica XII). Otrzymane $rednie arytmetyczne wartosci liczby
krokéw oraz s$rednie arytmetyczne wartosci uzyskanych miar jako$ci wyznaczanych modeli
odwrotnych dla poszczeg6lnych przypadkéw rozmieszczenia danych zestawiono w tablicy
(tablica XII1). Wyraznie widaé, ze najlepsze wyniki (najmniejsza $rednia liczba krokéw, po
ktorej uzyskano zadowalajace rozwigzanie i najwieksza warto$¢ miary jako$ci wyznaczanego
modelu) otrzymano dla algorytméw W12 oraz W13. Analizujagc otrzymane wyniki mozna
zauwazy¢, ze algorytm W12 i W13 dajg podobne wyniki we wszystkich rozpatrywanych
przypadkach. Natomiast algorytmy W#H i KFW dajg rézne wyniki dla rozpatrywanych
przypadkdéw, co S$wiadczy o pewnej ,wrazliwosci” tych algorytméw na sposéb
rozmieszczenia danych podstawowych i testowych.

Na rysunkach (rys. 65 - rys. 68) pokazano przyktadowe rozmieszczenia danych uzyskanych
w wyniku stosowania algorytmu adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi,
zmierzajacego do optymalizacji jakosci modelu odwrotnego. Na rysunkach tych zastosowano
nastepujace oznaczenia:

“©? - zbidr danych podstawowych;
'+ - zbior danych uzupetnionych;

‘0’ - dane testowe.
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Tablica X
Wyniki badania algorytméw dla rozmieszczenia danych nr 1

Algorytm w1l W12 W13 K.FW
1 Liczba krokéw 30 5 5 1
Miara jakosci 0.9832 0.9975 0.9943 1
2 Liczba krokéw 20 1 4 1
Miara jakosci 0.9817 0.9946 0.9960 1
3 Liczba krokéw 28 5 4 1
Miara jakosci 0.9987 0.9916 0.9924 1
4 Liczba krokow 76 9 5 1
Miara jakosci 0.9806 0.9960 0.9911 1
5 Liczba krokow 100 7 4 1
Miara jakosci 0.7822 0.9996 0.9910 1
6 Liczba krokéw 67 3 4 1
Miara jakosci 0.9958 0.9925 0.9920 1
7 Liczba krokéw 100 5 5 1
Miara jakosci 0.9683 0.9984 0.9964 1
8 Liczba krokéw 22 5 4 1
Miara jakosci 0.9841 0.9966 0.9950 1
9 Liczba krokéw 55 5 2 1
Miara jakosci 0.9994 0.9975 0.9915 1
10 Liczba krokow 100 4 3 1
Miara jakosci 0.8707 0.9962 0.9984 1
Sr. Liczba krokow 59.8 4.9 4 1
Miara jakos$ci 0.9544 0.9960 0.9938 1
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10

Sr.

Wyniki badania algorytméw dla rozmieszczenia danych nr 2

Algorytm
Liczba krokéw
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miara jakosci
Liczba krokow
Miarajakos$ci
Liczba krokow
Miarajakos$ci
Liczba krokéw

Miara jakosci

W Il

100

0.8696

100

0.8696

100

0.8695

100

0.8695

100

0.8695

100

0.8696

100

0.8696

100

0.8695

100

0.8695

100

0.8694

100

0.8695

w12

0.9958

0.9998

12

0.9982

0.9995

0.9940

0.9936

0.9957

0.9977

0.9982

0.9986

6.6

0.9971

w13

0.9994

10

0.9966

0.9996

0.9995

0.9945

0.9999

0.9963

0.9947

0.9993

0.9913

5.8

0.9971

Tablica XI

KFW
100
0.9241
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100
0.8698
100

0.8752
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Sr.
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Wyniki badania algorytmoéw dla rozmieszczenia danych nr 3

Algorytm
Liczba krokéw
Miarajakosci
Liczba krokéw
Miarajakosci
Liczba krokéw
Miarajakosci
Liczba krokéw
Miarajakosci
Liczba krokow
Miarajakosci
Liczba krokéw
Miarajakos$ci
Liczba krokéw
Miarajakosci
Liczba krokow
Miarajakos$ci
Liczba krokéw
Miarajakos$ci
Liczba krokéw
Miarajakosci
Liczba krokow

Miara jakosci

Wl

0.9925

59

0.9985

22

0.9962

12

0.9898

0.9862

0.9989

0.9850

22

0.9985

1

0.9816

100

0.9510

25.7

0.9878

w12

0.9933

0.9944

0.9946

0.9995

0.9984

0.9912

0.9988

0.9937

0.9932

0.9952

4.8

0.9952

W13

0.9998

0.9956

0.9942

0.9938

0.9958

0.9991

0.9982

0.9936

0.9974

0.9979

5.9

0.9965

Tablica XII

KFW
100
0.7242
12
0.9816
100
0.9752
100
0.7242
100
0.9296
100
0.9627
100
0.9505
100
0.7241
100
0.7242
100
0.7242
91.2

0.8420



Tablica XIII
Zestawienie otrzymanych wynikéw dla poszczegélnych przypadkéw

Algorytm Wit w12 w13 KFW
Przypadek Liczba krokéw 59.8 4.9 4.0 1
numer 1 Miara jakosci 0.9544 0.9960 0.9938 1
Przypadek Liczba krokow 100 6.6 5.8 100
numer 2 Miarajakosci 0.8695 0.9971 0.9971 0.8752
Przypadek Liczba krokéw 25.7 4.8 5.9 91.2
numer 3 Miarajakosci 0.9878 0.9952 0.9965 0.8420

Rys. 65. Przyktadowe rozmieszczenie danych uzyskane dla algorytmu W11

Fig. 65. Example distribution of the obtained data for W11 algorithm

Rys. 66. Przyktadowe rozmieszczenie danych uzyskane dla algorytmu W12

Fig. 66. Example distribution of the obtained data for W12 algorithm
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Rys. 67. Przyktadowe rozmieszczenie danych uzyskane dla algorytmu W13

Fig. 67. Example distribution of the obtained data for W13 algorithm

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Rys. 68. Przyktadowe rozmieszczenie danych uzyskane dla algorytmu KFW

Fig. 68. Example distribution of the obtained data for KFW algorithm

B.4. Wnioski

Analizujagc pokazane tysunki mozna stwierdzi¢, ze algorytmy W12 i W13 prowadzg do
uzyskania danych rozmieszczonych réwnomiernie ,po obu stronach” danych testowych,
czego nie gwarantujg algorytmy WII i KFW. Przeprowadzone badania wyraznie
uwidaczniajg pewne wady algorytméw W Il i KFW. Na doktadno$¢ obliczen tych
algorytmow istotny wptyw ma rozmieszczenie danych - dane rozmieszczone rownomiernie
prowadzg do doktadnych wynikéw. Mozna sie spodziewaé, ze w przypadku rozpatrywania
wielowy-miarowych przestrzeni wady tych algorytméw uwidocznig sie jeszcze bardziej.
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Metody doskonalenia odwrotnych
modeli diagnostycznych

Streszczenie

Celem niniejszej pracy bylo opracowanie i zweryfikowanie metod umozliwiajgcych
doskonalenie modeli pozwalajacych na wnioskowanie o stanie technicznym obiektu na
podstawie obserwowanych symptomow. Opisano metode pozwalajgcg na wyznaczenie i
doskonalenie rozpatrywanych modeli, nazywanych modelami odwrotnymi, w wyniku
odwracania znanych i zweryfikowanych doswiadczalnie teoretycznych modeli obiektow,
ktére umozliwiajg wyznaczanie technikami numerycznymi obserwowanych symptomoéw jako
skutkdéw zadawanych stanow technicznych.

W pracy rozpatiywane byty trzy kierunki doskonalenia rozpatiywanych modeli:

1. - przez wybor postaci modelu - zwrécono szczegélng uwage na stosowanie lokalnych
modeli odwrotnych wyznaczanych za pomocg algorytméw wielowymiarowej interpolacji;

2. -przez wybdr liczby i rodzaju cech wejsciowych modelu - dokonano przegladu wybranych
metod wyboru cech ze wzgledu na rozpatrywane zadanie wyznaczania modelu
odwrotnego;

3. -przez odpowiednig aktualizacje zbioru przyktadéw.

Trzeciemu kierunkowi doskonalenia rozpatrywanych modeli poswiecono szczeg6lng uwage.
Podkreslono, ze doskonalenie globalnego modelu odwrotnego jest nieracjonalne z powodu
konieczno$ci rozpatrywania wielowymiarowych przestrzeni symptoméw oraz stanéw.
Pokazano oryginalny algorytm adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi,
zmierzajacy do doskonalenia lokalnych modeli odwrotnych skutecznie wyznaczanych za
pomocg algorytmow wielowymiarowej interpolacji. Dla potrzeb weryfikacji zaproponowanej
metody adaptacyjnego sterowania badaniami symulacyjnymi rozpatrywano takze
mikrostanowisko pomiarowe. Otrzymane wyniki potwierdzajg mozliwo$¢ doskonalenia
diagnostycznych modeli przez odpowiedniag aktualizacje zbioru przyktadéw. Obliczenia w
ramach wykonanych badan prowadzono w rozproszonym $rodowisku obliczeniowym.
Opracowane metody postepowania moga by¢ stosowane do oceny stanu technicznego duzych
turbozespotow, ktérych modele numeryczne mogg by¢ realizowane na komputerach w
wybranych os$rodkach badawczych, podczas gdy dane okreslajgce aktualne wartosci cech
sygnatéw diagnostycznych moga by¢ wyznaczane w sgsiedztwie obiektu.
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Methods of improvement of inverse
diagnostic models

Summary

The purpose of dissertation was elaboration and verification of methods enabling
improvement of models allowing for diagnostic inference (determination states of machines
on the ground of observed symptoms). Also, a method to define and improve such models was
described throughout the course of work. The models of interest are the so-called inverse
diagnostic models. They can be identified given a set of experimentally verified models of
investigated objects. Clearly, the inversion is based on a set of state-to-symptom examples.

In this work the author has considered three ways of improvement of the models by:
1. determining an explicit (analytical) form of the models;

2. investigating specific properties of input data sets;

3. updating a set of examples.

The latter, in the author's opinion, deserves a particular attention and needs to be treated as
such; improving diagnostic models by means of the global approach is very unlikely to
succeed. Instead, a local model may serve as a reasonable and elegant alternative. The original
algorithm of adaptation control of simulation enabling for improvement of inverse diagnostic
models by updating set of examples was also presented. For the purpose of verification
method for adaptive control of simulating the behaviour of a rotor system was considered.
Obtained results confirm possibility of improvement of inverse diagnostic models by updating
set of examples. Investigation were carried out in distributed environment what is very
practical. The numerical models could be developed by the research team whereas real-life
symptoms could come from the object, e.g. turbine/generator set in a power plant.
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