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Rozdziat 1

Wstep

Wspodtczesnie, maszyny stanowig nieodtaczny element zycia kazdego cztowieka. Na
przestrzeni lat maszyny stawaty sie coraz bardziej ztozone a cztowiek powierzat im coraz
bardziej odpowiedzialne zadania. Odpowiedzialno$¢ za zycie ludzkie oraz uwarunkowania
ekonomiczne doprowadzity do powstanie stosunkowo nowej dziedziny wiedzy jaka jest
diagnostyka techniczna. Stowo ,diagnostyka” gr. diagnosis znaczeniowo zblizone jest do
terminéw ,rozpoznawanie”, ,okreslanie” [15]. Rozpoznawanie i/lub okreslanie biezacego
stanu rzeczy jest podstawowym zadaniem diagnostyki, stosowanej gtéwnie w medycynie
(diagnostyka medyczna) i w technice (diagnostyka techniczna). Metody rozwijane w ra-
mach diagnostyki technicznej opracowywane sa w celu realizacji jej trzech podstawowych
zadan:

e diagnozowanie;
e genezowanie;
® prognozowanie;

Diagnozowanie polega na rozpoznaniu biezacego stanu obiektu. Wazna role odgrywa
rowniez genezowanie czyli okreslenie przyczyn zaistnienia biezacego stanu. Pozwala to
miedzy innymi na lepsze zrozumienie proceséw zachodzacych w maszynie podczas jej
dziatania oraz na weryfikacje konstrukcji maszyny. Z punktu widzenia eksploatacji obiek-
téow technicznych duze znaczenie ma prognoza dotyczaca przede wszystkim horyzontu
czasowego, w ktorym potencjalnie nastgpi zmiana stanu technicznego maszyny. Najwaz-
niejsze jednak jest diagnozowanie, gdyz nie mozna rozpatrywaé przyczyn, ani formutowaé
prognoz jezeli biezacy stan obiektu jest rozpoznany niewtasciwie.

Diagnostyka techniczna moze dotyczy¢ réznych obiektéw:

e maszyn i urzadzen;

e proceséw przemystowych;

Diagnostyka maszyn i urzadzen rozwineta sie wczesniej w szczegdlnosci w inzynie-
rii elektronicznej przenikajac z czasem do innych dziedzin techniki [12]. Rozwdj metod
pomiaru i analizy sygnatéw, w szczegdlnosci sygnatéw wibroakustycznych, spowodowat
wzrost znaczenia diagnostyki przy projektowaniu i konstruowaniu, produkcji i podczas
eksploatacji maszyny. Rozwdj tzw. metod bezinwazyjnych umozliwit ocene stanu tech-
nicznego bez koniecznosci demontazu czy nawet zatrzymywania maszyny. Mozliwosci
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tych metod zostaty dostrzezone przez ekspertéw zajmujacych sie sterowaniem procesami
przemystowymi, co przyczynito si¢ do rozwoju drugiego podstawowego nurtu diagnostyki
technicznej, w ktérym obiektem diagnozowania nie jest maszyna czy urzadzenie, lecz
okreslony proces przemystowy. Zadaniem diagnostyki proceséw, w odréznieniu od dia-
gnostyki maszyn, nie jest rozpoznanie stanu technicznego, lecz najczedciej okreslenie
stanu uktadu automatycznej regulacji procesu [66]. Stopien ztozonosci wspédtczesnych
maszyn wymusza jednak stosowanie réwnolegte metod wywodzacych sie z obydwu nur-
tow diagnostyki technicznej.

W niniejszej rozprawie autor skoncentrowat swoja uwage na wybranych metodach
diagnozowania maszyn i urzadzen przydatnych do zastosowania w systemach dorad-
czych. Moduty wnioskujace takich systeméw zawieraja najczesciej numeryczne modele
obiektéw lub modele diagnostyczne umozliwiajace wnioskowanie o stanie technicznym.
Stopien ztozonosci wspdtczesnych maszyn oraz ograniczenia techniczno-ekonomiczne,
jakie musza by¢ brane pod uwage przy budowie systemédw monitorowania tych maszyn
wymuszajg stosowanie szeregu uproszczen podczas identyfikacji modeli diagnostycznych.

Pociaga to za sobg niejednoznacznosé zaleznosci, reprezentowanych przez te modele,
pomiedzy stanami technicznymi a obserwowanymi sygnatami diagnostycznymi. To, z ko-
lei, moze obniza¢ jako$¢ i poprawnos¢ uzyskiwanych na ich podstawie diagnoz. Poprawe
skuteczno$ci mozna uzyskaé poprzez stosowanie bardzo ztozonych, a przez to drogich
w identyfikacji, modeli. Alternatywa dla takich modeli moze by¢ zastosowanie tzw. wie-
lomodelu, czyli modelu ztozonego z kilku prostszych modeli, ktére stosowane wspélnie
odzwierciedlaja relacje diagnostyczne umozliwiajace okreslenie stanu technicznego ma-
szyny.

W pracy przedstawiono wyniki badan, ktérych celem byto wykazanie przydatnosci
wielomodeli w diagnostyce maszyn i ich zalet w poréwnaniu z modelami klasycznymi. W
dalszej czesci pracy przedstawiono zagadnienie modelowania w diagnostyce technicznej.
Zdefiniowano pojecia cech sygnatdéw oraz cech stanu technicznego. Omoéwiono rodzaje
relacji diagnostycznych a co za tym idzie rodzaje modeli diagnostycznych i wskazano ich
przeznaczenie.Wskazano trudno$ci wystepujace podczas identyfikowania modeli diagno-
stycznych oraz pokazano, w jaki sposéb mozna te trudnosci omingé w przypadku identy-
fikowania wielomodelu. Przedstawiono cechy charakterystyczne wielomodeli. Wskazano
ich podziat ze wzgledu na ich strukture na modele wielowarstwowe i wielostopniowe. Za-
gadnienia wielomodeli diagnostycznych przedstawiono na przyktadzie dwustopniowego
modelu klasyfikujacego stan techniczny turbozespotu 200 MW w zakresie przemieszczen
podpér tozyskowych. Na podstawie uzyskanych wynikéw sformutowano wnioski.



Rozdziat 2

Geneza badan

W dalszych rozwazaniach szczegélna uwage zwrécono na diagnostyke techniczng ma-
szyn bazujaca na pomiarach sygnatéw wibroakustycznych. Oméwione definicje i pojecia
moga by¢ réwniez stosowane w diagnostyce proceséw, na przyktad w odniesieniu do
obserwacji zmiennych procesowych.

2.1. Pojecia podstawowe

Celem diagnozowania jest rozpoznanie stanu technicznego maszyny. W rozwazaniach
opisanych w niniejszej pracy stan techniczny jak i sygnaty diagnostyczne rozpatrywane
sg jako zbiory ich cech.

2.1.1. Cechy

Cecha jest atrybutem przypisywanym danemu obiektowi [20]. Kazda ceche mozna
zapisa¢ w postaci nastepujacej pary:
< nazwa_cechy, wartosé_cechy > (2.1)

Nazwa cechy powinna jednoznacznie opisywaé to, co wyrazaja jej wartosci. Ze
wzgledu na zbidr wartosci w literaturze [21] przedstawiono kilka niezaleznych podzia-
téw cech. Wyrézniamy cechy:

ciggte, wartosci ktérych nalezg do zbioru liczb rzeczywistych oraz cechy dyskretne,

ktérych wartosci nalezg najczesciej do skonczonego podzbioru liczb rzeczywistych;

uporzadkowane, czyli takie, dla ktérych wartosci obowiazuje relacja poprzedzania i

nieuporzadkowane, dla ktérych sformutowanie takiej relacji nie jest mozliwe;

funkcyjne, ktérych wartosci moga by¢ przedstawione za pomocy odpowiednich wy-

kreséw lub zbioréw liczb. W odréznieniu od nich wartosci cech punktowych sa
pojedynczymi liczbami;

ilosciowe, ktérych wartosci wyrazane sg liczbami i jakosciowe, wartosci ktérych najcze-
$ciej wyrazane sg poprzez zmienne lingwistyczne;
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- dokfadne, ktérych wartosci s3 znane z zadang doktadnoscia i przyblizone, ktérych
wartosciami moga by¢ na przyktad przedziaty o znanych lub nieznanych granicach;

Pojecie cechy w diagnostyce technicznej stosowane jest do opisu stanu rozpatrywa-
nego obiektu (cechy stanu), do opisu obserwowanych skutkéw dziatania tego obiektu (ce-
chy sygnatéw), a takze do opisu oddziatywania otoczenia na obiekt (wejscia/sterowanie).

2.1.2. Czas w diagnostyce technicznej

Ocena stanu technicznego maszyny jest mozliwa tylko wéwczas, gdy dostepna jest
informacja o jej biezacych wtasno$ciach i witasciwoséciach. Moga byé one okreslane z
perspektywy zachowania si¢ tej maszyny w znanych warunkach dziatania, na podstawie
rejestrowanych sygnatéw diagnostycznych.

Sygnatem nazywany jest dowolny materialny nosnik informacji [15]. Najczesciej jest
to przebieg okreslonej wielkosci fizycznej obserwowany z zastosowaniem odpowiedniej
aparatury pomiarowej. Procesy zachodzace w maszynie podczas jej dziatania maja cha-
rakter dynamiczny, co oznacza, ze do petnego opisu tych proceséw wymagane jest przy-
jecie odpowiedniej definicji czasu.

W diagnostyce technicznej wprowadzone s3 dwa pojecia czasu zwigzane z jego skala.
Rozréznia sie czas mikro i czas makro [15]. Czas mikro (zwany réwniez czasem dynamicz-
nym [12]) zwigzany jest z z chwilowymi zmianami wartosci obserwowanych sygnatéw.
Czas mikro jest najczesciej ograniczony do krétkiego (np. kilka sekund) odcinka czasu,
w ktérym analizowany sygnat mozna uznaé za stacjonarny.

Czas makro (zwany tez czasem zycia obiektu [12]) pozwala na opisywanie zjawisk
dtugofalowych na przyktad $ledzenie zmiany stanu technicznego obiektu. Moze by¢ wyra-
zany w godzinach, dniach czy tez w liczbie obrotéw maszyny od czasu jej uruchomienia.

2.1.3. Cechy sygnatéw diagnostycznych

Sygnat jest nosnikiem informacji o stanie obiektu [15,23]. Moze to by¢ przebieg
wielko$ci fizycznej, mozliwej do zmierzenia i/lub obserwacji. Sygnatami moga by¢ prze-
biegi ciSnienia, temperatury, natezenia przeptywu itp. Duze znaczenie zyskaty metody
diagnostyczne bazujace na pomiarach hatasu i/lub drgan maszyny mierzonych w réz-
nych jej punktach. Ta gataz diagnostyki jest nazywana diagnostyka wibroakustyczna.
Sygnatami w przypadku diagnostyki wibroakustycznej sa najczesciej wartosci chwilowe
przemieszczen, predkosci lub przyspieszen wybranych punktéw maszyny (pomiar drgan)
lub natezenie dzwieku (pomiar hatasu).

Obserwowane sygnaty mozna zapisa¢ zgodnie z (2.2) [15].

f:(rt)=reR (2.2)

gdzie:
f - oznacza sygnat, 7 - czas mikro, t - czas makro, rozpatrywany jako identyfikator
realizacji procesu, R - zbidr liczb rzeczywistych.
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W przypadku wigkszej liczby sygnatéw rejestrowanych synchronicznie (tj. w tym sa-
mym czasie mikro) mozna je rozpatrywa¢ jako jeden sygnat wielowymiarowy (lub wielo-
kanatowy) zgodnie z (2.3).

f=f":(rt)—=reRr" (2.3)

Przyktadem sygnatu wielowymiarowego moze by¢ sygnat trajektorii ruchu $rodka
czopa w tozysku hydrodynamicznym. Sygnat ten powstaje poprzez synchroniczny pomiar
przemieszczen czopa w kierunku poziomym (x) i pionowym (y), a nastepnie ztozenie tych
sygnatéw w jeden sygnat o vyartoéciach zespolonych (rys. 2.1).

VARV,

Xy

NAWAR

PR AWAN
SZAARVAY)

Rys. 2.1. Przyktad sygnatu wielowymiarowego - trajektoria ruchu srodka czopa, [143]

Xy

W niniejszej pracy pojecie sygnatu zostato zawezone do sygnatéw wibroakustycznych,
bedacych nosnikiem informacji o drganiach mechanicznych badanej maszyny.

Przebiegi tych sygnatéw sa rejestrowane najczesciej w postaci dyskretnej, co umoz-
liwia ich komputerowe przetwarzanie, w celu wyznaczenia wartosci ich cech. Sygnat w
postaci dyskretnej moze by¢ rozpatrywany jako wektor (w przypadku sygnatéw jedno-
wymiarowych) lub jako macierz (sygnaty wielowymiarowe) liczb bedacych chwilowymi w

skali mikro wartosciami przebiegu mierzonej wielkosci:

X(t) =A{x(m,t), x(12,t), ..., x(7n, 1)} (2.4)

Tak zdefiniowane sygnaty rozpatrywane sg najczesciej jako realizacja procesu, przy
zafozeniu, ze sygnat w obserwowanym przedziale czasu byt stacjonarny. W literatu-
rze [23,66] przedstawiono liczne definicje cech sygnatéw takie, jak: warto$¢ érednia, od-
chylenie standardowe, miary widmowe, wspétczynnki bezwymiarowe (ksztattu, szczytu,
impulsowosci) itp. Podobnie jak w [20], w niniejszej pracy rozpatrywane sg sygnaty dia-
gnostyczne. Sygnaty diagnostyczne s3 to sekwencje w skali czasu makro wartosci cech
sygnatéw wyznaczanych w skali czasu mikro.
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Wartosci cech sygnatéw charakteryzuja skutki dziatania obiektu bedacego w okreslo-
nym stanie techniczny. Obserwacja wartosci wybranych cech sygnatéw w trakcie eksplo-
atacji obiektu technicznego moze by¢ podstawa wnioskowania o jego stanie technicznym.
Przyktadowo, przekroczenie przez wartos¢ cechy sygnatu okreslonej, znanej wartosci pro-
gowej pozwala na stwierdzenie, ze stan maszyny, bedacej uprzednio w stanie zdatnym,
ulegt zmianie. Owe przekroczenie okreslonego progu przez wartos$¢ cechy sygnatu jest na-
zywane symptomem stanu. Symptomy stanu w diagnostyce technicznej rozpatrywane s3
czesto jako odchylenia wartosci cech sygnatéw od nominalnych wartosci, jakie przyjmuja
te cechy, gdy obiekt jest w okreSlonym stanie, rozpatrywanym jak stan odniesienia.

Wybér cech, ktére umozliwiajg ocene stanu technicznego maszyny, jest niejednokrot-
nie bardzo trudnym zadaniem. Mozna wskaza¢ liczne publikacje dotyczace poszukiwania
cech relewantnych [13,22,26,120-122, 126, 137, 140]. Poszukiwanie cech relewantnych
jest najczesciej zwigzane z badaniem wrazliwosci diagnostycznej cech lub poszukiwa-
niem kryterium wyboru cech sygnatéw. Celem badania wrazliwosci cech sygnatéw jest
znalezienie zbioru cech, ktérych wartosci zmieniaja si¢ istotnie wraz ze zmiang stanu
technicznego maszyny. Zbiér wartosci cech sygnatéw rejestrowanych w skali czasu ma-
kro jest zbiorem sygnatéw diagnostycznych.

2.1.4. Cechy stanu

Kazdy obiekt techniczny mozna scharakteryzowaé poprzez jego cechy. Cechami tymi
moga by¢ jego wtasnosci i wtasciwosci uzytkowe takie, jak moc znamionowa, nominalny
moment obrotowy, wydajnos$¢ itp. Zbidr tych wtasnosci jest nieograniczony. Istnieje jed-
nak pewien podzbiér cech obiektu, ktére moga charakteryzowaé jego stan techniczny.
Przyktadem takich cech, nazywanych cechami stanu, moga by¢ wartosci luzéw, sto-
pien zuzycia, stan powierzchni lub wzajemne potozenie elementéw maszyny itp. Podczas
eksploatacji maszyny wartosci tych cech ulegaja zmianie (w skali czasu makro), co przy-
czynia sie na przyktad do zmiany struktury czestotliwosciowej obserwowanych sygnatéw
wibroakustycznych, umozliwiajac rozpoznanie stanu technicznego obiektu.

Biezacy stan techniczny obiektu (maszyny) mozna opisa¢ zbiorem wartosci cech tego
stanu okreslonych w rozpatrywanej chwili czasu makro.

S(t) = {S]_(t),SQ(t),...,S]\/[(t)} (25)

gdzie:

S - zbidr cech stanu obiektu, s; - cechy stanu, t - czas makro.

Zbiér cech opisujacych stan techniczny maszyny podobnie jak zbidr jej wtasnosci jest
nieograniczony. W badaniach diagnostycznych zbiér ten ogranicza si¢ do takiego pod-
zbioru, ktéry umozliwia rozréznienie najczesciej wystepujacych klas stanu rozpatrywanej
maszyny.
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2.1.5. Klasy stanu

W wigkszosci przypadkéw niewielkie zmiany wartosci cech stanu maszyny nie maja
wptywu na jej zachowanie podczas dziatania w warunkach nominalnych. Zmiany wartosci
niektérych cech moga wynika¢ z zadanych przez konstruktora dopuszczalnych odchytek
wymiarowych czy tez niejednoznacznosci montazu i réznic w wartosciach dynamicznych
cech konstrukcyjnych. Nie jest zasadne, w zwigzku z tym, identyfikowanie kazdej zmiany
wartosci cech stanu.

Czesciej okredla sie tzw. klasy stanu. Klasa stanu nazywamy zbiér stanéw (zbidr
warto$ci cech stanu) nierozréznialnych ze wzgledu na zakres i cel prowadzonych badan
diagnostycznych. Klasy stanu mozna zdefiniowac:

e na podstawie posiadanej wiedzy;

e na podstawie zbioru przyktadéw uczacych;

Bazujac na wiedzy i/lub dodwiadczeniu oséb zajmujacych sie obstuga wybranej grupy
maszyn, a takze na podstawie informacji zawartej w dokumentacji techniczno-ruchowe;j
mozna okresli¢ na przykfad przedziaty wartosci wybranych cech stanu, dla ktérych stan
maszyny bedzie uznawany jako niezmienny (np. zdatny do eksploatacji).

Okreslenie klas stanu na podstawie przyktadéw uczacych jest na ogdt posrednie.
Dazac do rozpoznania stanu technicznego maszyny bez koniecznosci jej zatrzymywania
czy demontazu, nie mozna na przyktad bezposrednio sprawdzié¢ stopni zuzycia elemen-
tow maszyny. Bazuje sie wtedy na zbiorze zgromadzonych sygnatéw diagnostycznych
zaobserwowanych podczas dziatania obiektu w okreslonych, znanych stanach. Liczba
sygnatéw diagnostycznych, a takze liczba cech stanu moze by¢ bardzo duza, a niewiel-
kie zmiany wartosci tych ostatnich moga nie wptywac znaczaco na zachowanie obiektu,
dlatego czesto grupuje sie stany, ktére uznaje sie za nierozréznialne. Zbiér sygnatéw
diagnostycznych réwniez moze by¢ podzielony na grupy w taki sposéb, ze kazda grupa
sygnatéw diagnostycznych reprezentuje jedna zdefiniowana grupe stanéw. Uzyskane w
ten sposéb grupy sygnatéw diagnostycznych sg danymi wzorcowymi umozliwiajacymi
rozpoznanie poszczegdlnych klas stanu.

2.1.6. Przestrzen obrazéw cech

Klasy zdefiniowane na podstawie przyktadéw uczacych w przestrzeni cech stanu sta-
nowia skupiska punktéw reprezentujacych wartosci tych cech dla poszczegdlnych stanéw
technicznych. Wyznaczenie skupisk punktéw jest mozliwe na podstawie danych uczacych
(grupowanie z nauczycielem) oraz grupowania punktéw w przestrzeni cech stanu (grupo-
wanie bez nauczyciela). Przyporzadkowanie punktu do jednej z wczesniej zdefiniowanych
grup nastepuje w wyniku klasyfikacji. Zaréwno procedury grupowania, jak i klasyfikacji
wymagaja zdefiniowania sposobu poréwnywania elementéw rozpatrywanej przestrzeni.
W celu wyznaczenia ich podobienstw (lub odlegtosci), wektor wartosci cech rozpatry-
wanego przypadku moze byé poréwnywany z wszystkimi elementami lub wytacznie z
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reprezentantami klas. Wartosci tych podobienstw stanowig wspétrzedne punktu repre-
zentujacego rozpatrywany przypadek w nowej przestrzeni zwanej przestrzenig obrazéw
cech [15,20,45,66|. Przeksztatcenie przestrzeni wartosci cech, wymiarowo$¢ ktérej jest
na ogdt bardzo duza, do przestrzeni ich obrazéw umozliwia ograniczenie liczby wymiaréw
przestrzeni cech [15].

2.2. Ocena stanu obiektéw technicznych

W przypadku diagnostyki technicznej maszyn, zbiér sygnatéw mozliwych do obserwa-
cji jest nieograniczony. Zbiér ten uwarunkowany jest nieograniczonym zbiorem wtasnosci
i wtasciwosci rozpatrywanego obiektu (2.6) [15].

F=o(W) (2.6)

gdzie:
F - zbidr sygnatéw, W - zbidr wiasnosci i wtasciwosci obiektu, ¢ - operator transmitancji.

Okreslenie wszystkich wtasnosci i wtasciwosci obiektu, ktére wptywaja na jego za-
chowanie, a przez to na zmiany obserwowanych sygnatéw nie jest mozliwe. Zaktada
sie, w zwigzku z tym, ze obserwowane sygnaty uwarunkowane s3 dwoma podzbiorami:
znanymi (uwzglednianymi) i nieznanymi (pomijanymi) wtasnosciami i wiasciwosciami
obiektu [15]. Obserwowane sygnaty mozna wéwczas zapisa na przyktad w postaci:

f(Tv t) - f1(7_7 t) + f2<7—7 t) (27)
lub

f(r,t) = [i(m,1) - fa(7, 1) (2.8)

Sygnat fo(7,t) uwarunkowany pomijanymi wtasnosciami obiektu rozpatrywany jest
jako szum. Konsekwencja takiego podejscia jest to, ze operator transmitancji zdefi-
niowany w (2.6) jest wtedy wieloznaczny. Utrudnia to znalezienie zaleznosci pomiedzy
cechami obserwowanych sygnatéw diagnostycznych a cechami stanu obiektu, gdyz nie
mozna jednoznacznie stwierdzi¢ jaki jest stan techniczny obiektu na podstawie uzy-
skanych wartosci sygnatéw. Jest jednak mozliwe oszacowanie stanu badz klasy stanu
z odpowiednim stopniem pewnosci, na przyktad poprzez zastosowanie metod sztucznej
inteligencji (np. [66]).

2.2.1. Diagnozowanie stanu technicznego maszyn

W obrebie diagnostyki maszyn mozna wyrézni¢ dwa nurty, ktére historycznie naste-
powaty po sobie i dzi$ s3 stosowane obok siebie:

e diagnostyka symptomowa,

e diagnostyka stosujaca modele (bazujaca na modelach).
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Poczatkowo, zwtaszcza w diagnostyce symptomowej, wnioskowanie o stanie byto
prowadzone przez cztowieka na podstawie cech sygnatéw wyznaczonych na podstawie
statystyki matematycznej. W licznych pracach (np. [5,62]) opisujacych przetwarzanie sy-
gnatéw diagnostycznych zaréwno w dziedzinie czasu jak i czestotliwosci pokazano sposéb
wnioskowania o stanie obiektu badan na podstawie wyznaczonych wartosci cech. Duza
role w diagnostyce odgrywaja metody rozpoznawania wzorcéw [38, 64].

2.2.2. Diagnostyka symptomowa

Diagnostyka symptomowa maszyn moze by¢ bezposrednio poréwnana z diagnostyka
medyczng. W przypadku diagnostyki medycznej, lekarz badajac konkretnego pacjenta
okredla jego stan na podstawie zaobserwowanych objawéw, na przyktad podwyzszonej
temperatury ciata. W przypadku diagnostyki symptomowej obiektem badan jest kon-
kretna maszyna, a objawami symptomy stanu technicznego. Na rysunku 2.2 pokazano
schemat procesu wnioskowania najczesciej stosowany w diagnostyce symptomowe].

TN - niesprawno$ci

Y - wyjscia

!
OBIEKT -

— —

Wyznaczenie
wartosci cech
sygnatow

X - wejscia

F — sygnaty diagnostyczne

y

Sprawdzenie

Klasyfikator wystapienia
F—>C ,
symptomow
! C — symptomy diagnostyczne
Relacja Rozpoznanie
C—>S stanu

l S — stany obiektu

Rys. 2.2. Schemat procesu wnioskowania w diagnostyce symptomowej (na podstawie [66]
oraz [45])

Obserwowane sygnaty wej$¢ i wyjs¢ obiektu sg podstawg do wyznaczenia sygnatéw
diagnostycznych F'. Podobnie jak w [20], sygnatem diagnostycznym moga by¢, w tym
przypadku, wartosci wyznaczanych cech obserwowanych sygnatéw wejsciowych i wyj-
Sciowych. Nastepnie, poprzez stosowanie odpowiedniego klasyfikatora, sprawdzane jest
wystapienie symptomoéw okreslonych stanéw na podstawie uzyskanych wartosci sygnatéw
diagnostycznych. Rozpoznanie stanu nastepuje na podstawie zebranego zbioru sympto-
mow, ktére najczesciej stanowia przestanki regut wnioskowania.
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Ze wzgledu na niejednoznaczno$¢ relacji zachodzacej pomiedzy symptomami stanu a
cechami tego stanu, nie jest to zadanie tatwe. Nalezy w tym miejscu wyraznie podkresli¢
réznice pomiedzy diagnostyka maszyn i urzadzen a diagnostyka proceséw przemystowych.
W diagnostyce proceséw przemystowych diagnozowanie sktada sie z trzech podstawo-
wych zadan [66]:

e detekgcji uszkodzenia,

e |okalizacji uszkodzenia,

e identyfikacji uszkodzenia,

Detekcja ma na celu wykrycie nieprawidtowosci w przebiegu procesu. Drugim eta-
pem po detekgji jest lokalizacja uszkodzenia (w diagnostyce maszyn rozpatrywane s3
niesprawnosci). W tym przypadku badania koncentruja si¢ na ustaleniu rodzaju uszko-
dzenia i miejscu jego wystepowania. Identyfikacja uszkodzenia polega na ocenie stopnia
zaawansowania uszkodzenia, co umozliwia podjecie decyzji co do dalszego sterowania
procesem.

Takie podejscie w diagnostyce technicznej maszyn nie zawsze jest mozliwe. Wynikiem
diagnozowania maszyny jest ocena jej stanu technicznego, ktéra czesto sprowadza sie
do okreslenia klasy tego stanu. W zwiazku z tym, nie zawsze jest mozliwe i/lub zasadne
realizowanie wszystkich trzech etapéw badan jak to ma miejsce w diagnostyce proceséw.
W diagnostyce maszyn najczesciej drugi (lokalizacja niesprawnosci) i trzeci (identyfikacja
niesprawnosci) etap sa nieroztaczne. Wskazanie biezacej klasy stanu jest czesto réwno-
znaczne z okresleniem, ktéry element maszyny wykazuje niesprawnos¢. Na przykfad w
przektadni zebatej moze to by¢ niesprawnosé tozysk jednego z watéw lub zuzycie zebdéw
kot itp.

Dzieje sie tak dlatego, ze ocena stanu technicznego maszyny na podstawie sympto-
moéw, w postaci charakterystycznych dla tego stanu technicznego wartosci cech sygnatéw
diagnostycznych, wymaga pomiaréw i/lub obserwacji tej maszyny. Zgromadzone w ten
sposob dane dostarczaja informacji o zachowaniu sie maszyny w okre$lonym stanie tech-
nicznym dziatajacej w okreslonych warunkach.

Zdobyta t3 droga wiedza moze jednak byé niewystarczajaca do okreslenia zachowa-
nia sie maszyny w innych warunkach dziatania lub w przypadku, gdy stan techniczny
ulegnie zmianie na inny, ktéry w trakcie wczesniejszych badan nie wystapit. Problem ten
jest bardzo istotny ze wzgledu na to, ze wspdtczesne maszyny sg coraz bardziej ztozone,
petnigc zarazem coraz bardziej odpowiedzialne funkcje. Stad, konieczne s3 badania, kté-
rych celem jest ocena zachowania sie maszyny dziatajacej w okreslonych warunkach lub
okreslonych stanach technicznych. Prowadzenie takich badan na fizycznym obiekcie naj-
czesciej nie jest mozliwe. Dlatego przez szereg lat rozwijano rézne metody symulacyjne,
w ktdrych stosowany byt model (np. [71,128,139]).

2.2.3. Diagnostyka bazujgca na modelach

Gataz diagnostyki technicznej, w ktérej podczas wnioskowania o stanie technicznym
rozpatruje sie nie tylko wyniki obserwacji i /lub pomiaréw przeprowadzonych bezpo$rednio
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na obiekcie, ale réwniez stosuje sie model obiektu, nazywana jest diagnostyka bazujaca
na modelach lub inaczej diagnostyka stosujaca model. W badaniach diagnostycznych
stosowane s3 rézne klasy modeli, ktére reprezentuja obiekty badan, sposoby wnioskowania
o stanie, a takze sygnaty diagnostyczne. Stosowane modele mozna podzieli¢ na dwie
podstawowe grupy:

e modele obiektdéw,

e modele diagnostyczne.

2.2.4. Proces diagnozowania z zastosowaniem modeli obiektéw

Whioskowanie o stanie technicznym na podstawie modeli obiektéw pokazano na
rysunku 2.3. Zaktada sig, ze model obiektu posiada wejscia i wyjscia odpowiadajace wy-
branym wejsciom i wyjsciom maszyny oraz, ze przeksztatca on te wejScia w wyjscia w
podobny sposéb jak sie to dzieje w maszynie o okreslonym stanie technicznym. Modele
te sg szczegdlnie przydatne do detekcji niesprawnosci. Zadaniem modelu obiektu jest
odzwierciedlanie zachowania, w okreslonych warunkach dziatania, maszyny bedacej w
znanym stanie technicznym. Jezeli model obiektu zostat prawidtowo zidentyfikowany to
miedzy sygnatem wyjsciowym z obiektu a sygnatem z modelu nie powinny wystepowac
znaczace réznice. Wynikiem poréwnania sygnatéw wyjsciowych maszyny i jej modelu
jest nowy, dodatkowy sygnat nazywany residuum. W procesie diagnozowania maszyny
z zastosowaniem modelu obiektu ocena wartosdci residuéw jest podstawa przy okresla-
niu zbioru symptomoéw diagnostycznych. Jezeli wartosci residuéw znacznie przewyzszaja
zaktadane wartosci progowe moze to Swiadczy¢ o zaistnieniu niesprawnosci w obiekcie.
Oczywiscie wniosek taki jest stuszny tylko w przypadku, gdyby model odzwierciedlat
obiekt w stanie zdatnym. Uzyskane z zastosowaniem sygnatéw residuum symptomy dia-
gnostyczne s podstawa do wnioskowania o stanie technicznym obiektu analogicznie jak
ma to miejsce w diagnostyce symptomowe;.

2.2.5. Proces diagnozowania z zastosowaniem modeli diagno-
stycznych

Schemat procesu diagnozowania stanu technicznego z zastosowaniem modeli diagno-
stycznych pokazano na rysunku 2.4. Model diagnostyczny wyznacza cechy stanu tech-
nicznego obiektu na podstawie wartosci wybranych cech sygnatéw diagnostycznych. W
zwigzku z tym, w pierwsze] kolejnosci wybierane s3 odpowiednie cechy sygnatéw diagno-
stycznych i wyznaczane s3 ich wartosci. Wnioskowanie o stanie nastepuje na podstawie
wiedzy zawartej w modelu diagnostycznym. Wiedza ta moze by¢ reprezentowana na przy-
ktad w postaci regut wskazujacych klasy stanu na podstawie wartosci poszczegdlnych
cech sygnatéw diagnostycznych. Czesto korzysta sie réwniez z danych zgromadzonych
w wyniku eksperymentéw, ktére sg zrédtem wzorcowych obrazéw cech. Woéwczas dia-
gnozowanie stanu polega na klasyfikacji do klasy zawierajacej obrazy cech najbardziej
podobne (lub najmniej odmienne) do obrazu aktualnego stanu technicznego.
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Rys. 2.4. Schemat procesu wnioskowania z zastosowaniem modelu diagnostycznego (na

podstawie [66]

oraz [45])

Zaréwno modele obiektéw jak i modele diagnostyczne sg stosowane w diagnostyce
technicznej w celu identyfikacji stanu badz zmian stanu technicznego rozpatrywanego
obiektu - maszyny lub procesu przemystowego. Stosowanie szeregu uproszczen takich,
jak juz wspomniane uwzglednianie wytacznie wybranych wejs¢ obiektu, czy ograniczenie
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zbioru identyfikowanych wtasnosci obiektu, powoduje pominiecie pewnej porcji czesto
istotnej informacji, co z kolei ogranicza zakres stosowania modelu i wymusza koniecz-
no$¢ dostrajania modelu do obiektu. Dostrajanie (dopasowywanie) modelu wymaga jed-
nak duzej wiedzy, a takze intuicji i doswiadczenia badacza. W wyniku dostrajania model
reprezentuje obiekt z okre$long doktadnoscig. Doktadno$¢ odwzorowania obiektu zalezy
zaréwno od klasy stosowanego modelu, jak i od metody jego identyfikacji. W miare roz-
woju techniki cyfrowego przetwarzania danych coraz wieksze znaczenie zaczety odgrywacd
modele identyfikowane z zastosowaniem zbioru danych zgromadzonych w wyniku ob-
serwacji obiektu. Opracowano szereg metod identyfikacji modeli bazujacych na danych
uczacych (np. [30, 49, 75]). Zidentyfikowanie jednego ogdlnego modelu o charakterze
globalnym staje sie coraz trudniejsze i coraz bardziej kosztowne. W pracach [21,22, 25]
wykazano, ze rozwigzaniem znacznie prostszym jest zastosowanie modeli o charakte-
rze lokalnym, tzn. takich modeli, ktére s3 identyfikowane i przeznaczone do stosowania
wytacznie w pewnym obszarze wartosci danych uczacych. Wymagane moze by¢ jednak
identyfikowanie wielu takich modeli lokalnych.

2.3. Cael pracy

Mozliwosci rozpoznawania stanu technicznego zaréwno na podstawie wynikéw obser-
wacji dziatania maszyny, jak i poprzez obserwacje parametréw procesu przemystowego,
wptynety na wzrost niezawodnosci wspétczesnych maszyn. Réwnoczednie wzrosty wy-
magania stawiane maszynom, ktére sg eksploatowane w coraz bardziej ekstremalnych
warunkach. Maszyny strategiczne z punktu widzenia zaktadu wytwoérczego, czyli takie,
ktérych ciggtos¢ i pewno$¢ dziatania ma duze znaczenie nazywane s3 maszynami kry-
tycznym [12]. Wymagaja one statego nadzoru ze wzgledu na ich znaczenie w procesie
przemystowym oraz ze wzgledu na to, ze w przypadku awarii stanowia zagrozenie dla
obstugujacych je ludzi i otoczenia. Do takiej grupy maszyn nalezy zaliczy¢ maszyny
wirnikowe takie, jak na przyktad turbozespoty energetyczne.

Celem niniejszej pracy jest zbadanie zalet i wad wielomodeli. Wielomodel jest to
model o strukturze modutowej, w ktérym przynajmniej dwa moduty sa modelami, ktére
mozna identyfikowa¢ niezaleznie od siebie. W niniejszej rozprawie badania wielomodeli
omawiane beda na przyktadzie maszyn wirnikowych. Podejscie do modelowania z punktu
widzenia wielomodeli umozliwia dekompozycje ztozonego zadania modelowania na kilka
zadan prostszych. Utatwieniem jest zaréwno prostsza struktura modeli jak i uproszczenie
ich identyfikacji. Uproszczenie metod identyfikowania poszczegdlnych modeli sktadowych
wielomodelu moze przyczynic sie réwniez do tego, ze identyfikowanie tych modeli bedzie
mozliwe réwniez przy ograniczonym zbiorze przyktadéw uczacych.
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2.4. Tezy pracy

W pracy postawiono nastepujace tezy:

1 Zastosowanie wielomodelu diagnostycznego pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw
rozpoznawania stanu technicznego maszyny wirnikowej niz niezalezne stosowanie
modeli sktadowych wielomodelu.

2 Dekompozycja modelu na kilka prostszych modeli sktadowych wielomodelu, pozwala
na ich identyfikacje nawet w przypadku matej liczby danych uczacych, dla ktérej
identyfikacja jednego modelu ztozonego jest utrudniona.

2.5. Zakres pracy

W pracy przedstawiono koncepcje wielomodelu diagnostycznego, rozpatrywanego
jako zbiér réwnoczesnie stosowanych modeli, dla ktérych okreslono sposéb wyznacze-
nia jednego wspdlnego wyjscia.

W rozdziale 3 dokonano przegladu modeli stosowanych w diagnostyce technicznej
wraz z omoéwieniem koncepcji dotyczacej rozpatrywania obiektu w diagnostyce technicz-
nej w postaci tzw. ,czarnej skrzynki”. Omdwiono ich systematyke z uwzglednieniem
podziatu na modele obiektéw i modele diagnostyczne. Przedstawiono ich zastosowa-
nia. W dalszych rozwazaniach oméwiony zostat problem wyboru sygnatéw stanowiacych
wejscia i wyjscia obydwu grup modeli.

W rozdziale 4 wprowadzono definicje i koncepcje wielomodelu. Wprowadzono sys-
tematyke wielomodeli ze wzgledu na zastosowanie i sposéb wyznaczania wyjscia wielo-
modelu. Dokonano podziatu wielomodeli na: modele wielowarstwowe oraz modele wielo-
stopniowe. Oméwiono wielomodele wielowarstwowe, stosowane przy taczeniu informacji
z réznych zrédet badz z jednego Zrédta, lecz wyodrebnionej réznymi metodami. Opi-
sano réwniez szczegdlng grupe modeli wielostopniowych umozliwiajagcych podziat zada-
nia identyfikacji relacji diagnostycznej na podzadania.

W rozdziale 5 oméwiono zagadnienie faczenia wyjs¢ modeli sktadowych w jedno
wspolne wyjscie wielomodelu. Rozpatrywano dwie podstawowe grupy metod stosowanych
w modelach wielowarstwowych: uzgadniania i agregacji wyj$¢ modeli sktadowych.

Koncepcje wielomodelu diagnostycznego wprowadzono w rozdziale 6. Zapropono-
wano metode identyfikacji wielomodelu diagnostycznego, jako modelu wielowarstwowego
i pokazano jej zastosowanie do klasyfikacji stanu technicznego maszyny wirnikowej w za-
kresie przemieszczen podpér tozyskowych. Proponowany wielomodel jest czesciag modelu
wielostopniowego, ktérego pierwszy stopien opisano w [133]. Opisano modele sktadowe
oraz sposob faczenia ich wyj$¢ w jedno wspdlne wyjscie wielomodelu. Metode identyfika-
cji zweryfikowano na podstawie danych uczacych bedacych wynikiem symulacji dziatania
maszyny wirnikowe]j z zastosowaniem jej modelu numerycznego.

Uzyskane wyniki zostaty przedstawione w rozdziale 7. Przeprowadzono réwniez dys-
kusje wynikéw. W rozdziale 8 zestawiono wnioski.



Rozdziat 3

Modele w diagnostyce technicznej

W poprzednim rozdziale przy omawianiu schematéw wnioskowania w diagnostyce
technicznej zasygnalizowano istnienie podstawowych klas modeli. Pierwsza klase stano-
wig modele obiektéw, druga modele diagnostyczne.

3.1. Modele obiektow

Modele obiektéw s3 identyfikowane i stosowane w celu symulacji zachowania rozpa-
trywanego obiektu w znanych warunkach jego dziatania i w okre$lonym stanie technicz-

nym.

3.1.1. Modele strukturalne

Liczna grupa modeli stosowanych do reprezentacji obiektéw technicznych s3 modele
strukturalne. Sa3 najczesciej formalnym opisem odzwierciedlajagcym zachowanie obiektu
w okreslonych warunkach dziatania i/lub okreslonym stanie technicznym. Podstawa jest
tu znajomo$¢ praw fizyki oraz procesdéw zaréwno uzytkowych jak i resztkowych zacho-
dzacych podczas dziatania maszyny. Przyktadem takich modeli moga by¢é modele iden-
tyfikowane na podstawie réwnan rézniczkowych ruchu [50,88,101]. Sa to modele mate-
matyczne odzwierciedlajagce wewnetrzna strukture maszyny. Umozliwiaja uwzglednianie
takich elementéw zwigzanych z dziataniem maszyny, jak [50]:

e inercje, sprezystosci i ttumienia elementéw maszyny,

e ruchy precesyjne zwigzane z niewyréwnowazeniami mas wirujacych, efektami giro-
skopowymi, tarciem wewnetrznym oraz sitami hydro- i aerodymamicznymi.

Modele strukturalne znajduja szerokie zastosowanie w badaniach diagnostyczne ze
wzgledu na to, ze wyniki uzyskane na ich podstawie moga postuzy¢ do identyfikacji relacji
miedzy stanami technicznymi a symptomami tych stanéw. Ponadto, umozliwiaja pozy-
skanie danych do budowy zbioru mozliwych stanéw technicznych obiektu. Cecha ta jest
szczegblnie przydatna, gdy nie jest mozliwe prowadzenie takich badan na rzeczywistym
obiekcie. Z uwagi na to, ze odzwierciedlajg one zachowanie si¢ maszyny z uwzglednieniem
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jej wewnetrznej struktury mozliwe jest réwniez pozyskiwanie na ich podstawie sygnatéw
diagnostycznych z réznych punktéw pomiarowych.

Trzeba jednak pamietaé, ze modele te wymagaja stosowania szeregu uproszczen.
Uproszczenia te moga spowodowad, ze wyniki uzyskane na ich podstawie w poréwnaniu
z wynikami z eksperymentéw moga réznic sie, zwtaszcza przy formutowaniu wnioskéw
szczegbtowych [15].

3.1.2. Modele relacji

Druga grupa modeli stosowanych w diagnostyce technicznej s3 tzw. modele relacji.
Modele te nie reprezentuja zachowania obiektu, lecz relacje zachodzace w szczegdlnosci
pomiedzy jego wejsciami i wyjSciami. Na rysunku 3.1 pokazano relacje jakie mozna
identyfikowaé w trakcie badan diagnostycznych [21].

WEJSCIE | 3| wyJsciE

B B

KLASY | d: KLASY
WEJSC WYJSC

STANY | =—| SYMPTOMY

Rys. 3.1. Klasy identyfikowanych relacji, [21]

gdzie:

a : - relacja wejscie - wyjscie (model obiektu);

b : - klasyfikator wejSciowych cech modelu, umozliwiajacy przeksztatcenie cech iloscio-
wych w cechy jakoSciowe;

¢ : - klasyfikator wyjsciowych cech modelu, umozliwiajacy klasyfikacje wyjs¢ modelu,
identyfikowany najczesciej na drodze grupowania;

d : - przyblizony model obiektu;

e : - operacja odwracania modelu;

f : - model odwrotny okreslajacy stan techniczny obiektu na podstawie dostepnych

symptoméw;
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W rozwazaniach dotyczacych identyfikowania modeli relacji gtéwny nacisk ktadzie
sie na poszukiwanie relacji pomiedzy wejsciami i wyjsciami obiektu. Pomija sie przy tym
strukture wewnetrzng rozpatrywanego obiektu. W takim przypadku obiekt rozpatrywany
jest jako tzw. ,czarna skrzynka".

3.1.3. Koncepcja ,,czarnej skrzynki”

Koncepcja ,czarnej skrzynki”, zaproponowana przez N. Wienera, polega na wyréz-
nieniu tylko wejscia i wyjscia modelowanego obiektu bez uwzgledniania jego wewnetrznej
struktury. W modelu ,,czarnej skrzynki” obiekt stanowi integralng catos$¢ i jako taka jest
wyodrebniony z otaczajacego go Srodowiska. Muszg by¢ jednak poczynione nastepujace
zatozenia (na podstawie [20]):

e Oddziatywanie otoczenia na obiekt odbywa sie wytacznie za posrednictwem wejs$¢
obiektu;

e Oddziatywanie obiektu na otoczenie odbywa sie wytacznie za posrednictwem wyjs$é
obiektu;

e Wejscia i wyjscia obiektu stanowia zbiory roztaczne.

Brak mozliwosci oddziatywania na stan maszyny w trakcie jej dziatania w szczegdl-
nosci na jej stan techniczny spowodowat, ze wiekszo$¢ modeli w diagnostyce technicznej
byta stosowana gtéwnie do budowy tzw. obserwatoréw stanu. Zadaniem obserwatora
stanu jest okreslenie i/lub przyblizenie stanu obiektu, najczesciej dynamicznego na pod-
stawie sygnatéw wejéciowych i wyjéciowych tego obiektu [66]. Takie podejécie nie jest
tylko domeng diagnostyki technicznej. Zastosowania réznego typu modeli mozna napo-
tkac na przyktad w meteorologii [123] lub w diagnostyce medycznej [34,80,130]. Rysunek
3.2 przedstawia koncepcje ,,czarnej skrzynki” w rozumieniu diagnostyki technicznej [84].
W przypadku diagnostyki technicznej, gdzie obiektem jest maszyna lub urzadzenie, wy-
réznione moga by¢ nastepujace zbiory wejs¢ i wyjs¢:

X; - wejécia zwiazane z procesami uzytecznymi (masa, energia);

X, - wejscia sterowania (ustalenie warunkéw dziatania maszyny);

X3 - wejscia nieznane - celowo pominiete lub niemozliwe do okreslenia;

Y] - wyjscia bedace wynikiem uzytecznego dziataniem obiektu;

Ys - wyjécia stanowigce nieodzowne efekty uboczne dziatania obiektu (drgania, ha-
tas) wraz z mozliwy sprzezeniem zwrotnym o charakterze autodestrukcyjnym dla
obiektu;

Y3 - wyjscia nieznane - celowo pominiete lub niemozliwe do okrelenia;

Na rysunku 3.2 wyrdzniono zaréwno nieznane sygnaty wejéciowe jak i wyjSciowe
obiektu. Informacje zawarte w tych sygnatach sg trudne do okresdlenia poprzez pomiar
i/lub obserwacje, albo tez celowo pomijane w procesie modelowania celem uproszczenia
struktury modelu. Sygnaty te sg zazwyczaj ujmowane podczas modelowania jako szum.
Postepowanie takie prowadzi jednak do sytuacji, w ktérej model reprezentuje badany
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Rys. 3.2. Obiekt w diagnostyce technicznej, [84]

obiekt w sposéb przyblizony z okreslong doktadnoscia, zalezng od klasy zastosowanego
modelu i od zastosowanej metody jego identyfikacji. Dlatego tez nie mozna traktowac
modele relacji jako przyczynowo-skutkowe, poniewaz nie zawsze mozna jednoznacznie
stwierdzié, czy zmiana sygnatu wyjSciowego modelu, przy niezmiennych wartosciach roz-
patrywanych wejs¢, wywotana jest zmiang stanu obiektu czy zmiang wartosci pominietych
wejs¢.

3.1.4. Zastosowanie modeli obiektéow
Detekcja niesprawnosci

Model obiektéw stosowane s3 przede wszystkim do detekcji niesprawnosci. Sche-
mat wnioskowania diagnostycznego z zastosowaniem modeli obiektéw przedstawiono juz
wstepnie w rozdziale 2.2.3. Rozpatrujac maszyne jako ,.czarng skrzynke”, model obiektu
jest identyfikowany na podstawie wej$¢ i wyj$¢ maszyny. Na rysunku 3.3 pokazano kon-

cepcje modelu obiektu.
Stany obiektu (S)

Wejscia (X) | Wyjscia (Y)
Obiekt g

Rys. 3.3. Model obiektu, [20]

Dysponujac zidentyfikowanym modelem obiektu oraz znajac wartosci cech stanu i
warto$ci wej$¢ modelu mozna przedstawi¢ wyjscie modelu obiektu w postaci relacji (3.1)

[45].
Y=Xx§5 (3.1)

Diagnozowanie stanu technicznego maszyny z zastosowaniem modelu obiektu moze
polegac na obserwacji wyj$¢ obiektu i modelu. Jezeli model jest zidentyfikowany po-
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prawnie i dobrze dostrojony do obiektu mozna zatozy¢, ze pomiedzy wyjsciami modelu
i obiektu nie wystepuja znaczace réznice. Pojawienie sie takich réznic przy nie zmienio-
nych warunkach dziatania obiektu oznacza zmianeg jego stanu technicznego. Dodatkowy
sygnat, bedacy wynikiem poréwnania wyj$¢ modelu i obiektu, nazywany jest sygnatem
residuum (por. rozdz. 2.2.3). W literaturze opisano szereg przyktadéw réznych metod
diagnozowania stanu technicznego maszyn lub proceséw przemystowych poprzez analize
sygnatéw residuum (np. [5,68,69, 127]).

Identyfikacja relacji diagnostycznych

Whioskowanie diagnostyczne bazuje przede wszystkim na zidentyfikowanych relacjach
diagnostycznych. Podstawa wnioskowania s3 relacje typu symptom-stan. Tego rodzaju
relacje mozna okresli¢ mianem skutkowo-przyczynowych. Obserwowane sygnaty diagno-
styczne w potaczeniu z odpowiednim uktadem kryteridw umozliwiaja okreslenie zbioru
symptoméw stanu, bedacych skutkami dziatania obiektu w okreslonym stanie, ktéry w
niezmiennych warunkach dziatania maszyny stanowi przyczyne zaistnienia tych sympto-
moéw. Jako, ze celem wnioskowania jest rozpoznanie stanu technicznego (rozpoznanie
przyczyn) w przypadku znanych symptoméw (skutkéw) wywotanych tym stanem, ist-
nieje potrzeba prowadzenia badan, w ktérych dla znanego (dobrze rozpoznanego) stanu
technicznego obiektu obserwowane s3 skutki, jakie ten stan wywotuje. W diagnostyce
technicznej mozna wyréni¢ cztery podstawowe sposoby prowadzenia tych badan [21]:

e eksperyment czynny;

e cksperyment bierny;

e prowadzenie badan symulacyjnych (z zastosowaniem modeli obiektéw);
e odwracanie modeli i stosowanie modelu odwrotnego;

Idee poszczegdlnych metod prowadzenia badan diagnostycznych pokazano na rysunku
3.4. W diagnostyce technicznej rozréznia sie dwa rodzaje eksperymentéw: eksperyment
czynny i bierny [13].

Eksperyment czynny polega na swiadomym wprowadzeniu niesprawnosci w obiek-
cie na przyktad poprzez wymiane zdatnych elementéw maszyny na niezdatne (np. [9]).
Woéwczas badania maszyny w poszczegdlnych stanach technicznych pozwalaja na identy-
fikacje symptoméw tych stanéw, ktére moga stuzy¢ do definiowania relacji [21]. Jednak
nie zawsze istnieje mozliwos¢ oddziatywania na stan techniczny obiektu badan z uwagi
na duze koszty takiego postepowania. Czesciej stosowany jest eksperyment bierny.

Eksperyment bierny ogranicza sie do obserwacji maszyny bez ingerencji w jej stan. Na
podstawie zgromadzonych w ten sposéb danych identyfikowane s3 relacje diagnostyczne.
Poszukiwane sg relacje miedzy stanami maszyny a odpowiadajacymi im symptomami
okreslonymi na podstawie sygnatéw diagnostycznych.

Jezeli dysponuje sie odpowiednio dobrym modelem obiektu, moze on zosta uzyty
do generowania danych do identyfikacji modeli klasyfikujacych stany (rys. 3.4). Mogga to
by¢ przebiegi analogicznych sygnatéw jak w przypadku rzeczywistego obiektu. Zaleta ba-
dan symulacyjnych w poréwnaniu z badaniami na rzeczywistym obiekcie s3 niewatpliwie
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Eksperyment Eksperyment Badania Stgf:ﬁt?g e
czynny bierny symulacyjne e ——
— stan stan— —*stan stan —»
: : model
obiekt obiekt model odwrotny
symptom —» symptom —» symptom— ——symptom

Rys. 3.4. Metody identyfikacji relacji w diagnostyce technicznej, [21]

nizsze koszty prowadzenia tych badan oraz mozliwos¢ tatwego zmieniania wartosci cech
stanu obiektu stanowigcych najczesciej parametry modelu. Jednak nalezy pamietaé, ze
wszystkie niedoktadnosci metody identyfikowania modelu obiektu stuzacego do symu-
lacji dziatania maszyny, beda wptywaé na wyniki klasyfikacji stanu w zidentyfikowanym
modelu diagnostycznym. W pracach [71,128,139] opisano przyktady zastosowania badan
symulacyjnych do diagnozowania obiektéw technicznych.

Zbiory danych uzyskanych w wyniku eksperymentéw lub badan symulacyjnych umoz-
liwiaja zidentyfikowanie relacji diagnostycznych typu stan-symptom. Jednak wnioskowa-
nie diagnostyczne bazuje na relacjach odwrotnych (symptom-stan). Jednym ze sposobéw
reprezentowania tych relacji jest zastosowanie tzw. modelu odwrotnego ( [21,22]). Idee
modelu odwrotnego pokazano na rysunku 3.4. ldentyfikowanie modelu odwrotnego jest
mozliwe dwoma metodami:

e poprzez odwracanie analitycznego modelu obiektu,
e poprzez identyfikacje na podstawie danych uczacych.

Identyfikowanie modelu odwrotnego poprzez odwracanie analitycznego modelu
obiektu jest stosowane w ograniczonym zakresie. Przyczyna tego stanu rzeczy jest fakt,
ze uzyskanie modelu matematycznego ztozonego obiektu jest zadaniem trudnym, a sam
model jest bardzo ztozony. To, z kolei, utrudnia réwniez analityczne odwracanie tego mo-
delu. Dlatego rozwigzaniem czesciej stosowanym jest identyfikacja modelu na podstawie
zgromadzonego zbioru danych uczacych.

3.2. Modele diagnostyczne

Przedstawione w poprzednim rozdziale modele odwrotne naleza do grupy modeli
diagnostycznych. Modele diagnostyczne w odréznieniu od modeli obiektéw nie stuza do
reprezentowania zachowania sie obiektu w okreslonych stanie i warunkach dziatania, lecz
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do rozpoznawania tego stanu.

Podobnie jak w przypadku modelowania obiektéw, maszyna rozpatrywana jest jako
»czarna skrzynka” z wyodrebnionymi wejSciami i wyjsciami. Owe wejscia i wyjscia sta-
nowig wej$cia modelu diagnostycznego. Wyjsciem modelu diagnostycznego jest stan lub
klasa stanu obiektu. Jako, ze maszyna réwniez w tym przypadku rozpatrywana jest jako
»Czarna skrzynka”, to model diagnostyczny mozna uznaé za przeksztatcenie modelu
obiektu. Na rysunku 3.5 pokazano ide¢ tego przeksztatcenia.

Stany obiektu (S)

Wejscia (X) l Wyijscia (Y)
| Obiekt ] g
| 1
| |
| |
B R LT J
P !
v ¥ Stany
Wejscia (F) obiektu (S)
> Obiekt e >

Rys. 3.5. Model diagnostyczny, [20]

Dzieki przeksztatceniu modeli pokazanemu na rysunku 3.5 model przedstawiony w
zaleznosci (3.1) mozna zapisa¢ w postaci relacji (3.2) [20].

MCXxY xS (3.2)

gdzie:

M - model;

X - przestrzen cech wejsSciowych;

Y - przestrzen cech wyjsciowych;

S - przestrzen cech stanéw.
W ten sposéb w jednej relacji mozna zawrze¢ wptyw oddziatywan zewnetrznych obiektu
(przestrzen cech wejsciowych i wyjéciowych) w potaczeniu z cechami stanu. Wéwczas
relacje reprezentowana przez model diagnostyczny mozna zapisa¢ w postaci (3.3).

DCFxS (3.3)

gdzie:
D - model diagnostyczny;
F - przestrzen cech oddziatywan zewnetrznych zdefiniowana w zaleznosci 3.4.

F=XxY (3.4)
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Modele diagnostyczne stosowane s3 przede wszystkim w modutach wnioskujacych
systeméw doradczych do rozpoznawania stanu technicznego. Stan techniczny obiektu z
zastosowaniem tych modeli moze by¢ identyfikowany na podstawie [66]:

e sygnatdéw residuum uzyskanych na przyktad na podstawie modeli obiektu;

e sygnatéw uzyskanych na podstawie klasycznych metod detekcji uszkodzen (nie-
Sprawnosci);

e na podstawie wyznaczonych cech sygnatéw diagnostycznych;
e na podstawie zmiennych procesowych lub ich cech.

W licznych pracach stosowano zaréwno modele identyfikujace stan obiektu na pod-
stawie sygnatéw residuum [68], jak i na podstawie zmiennych procesowych [5,49] oraz
sygnatéw wibroakustycznych [70, 72]. Inne przyktady identyfikacji modeli na podstawie
danych eksperymentalnych opisano w [49, 75].

Rozwazania opisane w dalszej czesci rozprawy dotyczg modeli diagnostycznych iden-
tyfikowanych na podstawie danych uczacych w postaci wyznaczonych wartosci cech sy-
gnatéw diagnostycznych.

3.3. Modele doktfadne i przyblizone

W rozdziale 2 stwierdzono, ze nie jest mozliwa obserwacja wszystkich wtasnosci i
wtasciwosci badanego obiektu. Nie zawsze jest mozliwe i/lub konieczne wyznaczanie
doktadnych wartosci sygnatéw diagnostycznych, a takze nie zawsze znane s3 doktadne
wartosci sygnatéw wyjsciowych. Ponadto, ztozono$¢ obiektédw technicznych powoduje, ze
nie zawsze znana jest doktadna relacja pomiedzy sygnatami wejSciowymi i wyjSciowymi
identyfikowanego modelu. Dlatego wyrézni¢ nalezy grupe modeli przyblizonych. Metody
identyfikacji tych modeli pozwalaja na uwzglednienie niedoboréw informacji zaréwno o
wartosciach sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych modelu, ale takze o relacjach pomie-
dzy tymi sygnatami. Z modelami przyblizonymi mamy do czynienia miedzy innymi w
przypadku, gdy dysponujemy:

e przyblizonymi wejéciami i/lub wyjéciami przy znanej, doktadnej relacji miedzy wej-
$ciami i wyjsciami;

e doktadnymi wejsciami dla ktérych wyjscia okreslane s na podstawie przyblizone;j
relacji wejsé i wyjs¢;

e przyblizonymi wejSciami i wyjéciami oraz przyblizong relacja tych wejs¢ i wyjs¢.

W przeciwienstwie do modeli przyblizonych o modelach doktadnych méwimy wéw-
czas, gdy dysponujemy doktadnymi wejsciami i wyjéciami oraz znana, doktadna relacja
miedzy wejsciami i wyjsciami modelu. Wejsécia i wyjscia modeli przyblizonych s3 na ogét
zdefiniowane przez odpowiednie klasy wartosci wejs¢ i wyjsc.

Zastosowanie modeli przyblizonych umozliwia znaczne uproszczenie identyfikowania
relacji diagnostycznych przy zapewnieniu poprawnosci wynikéw rozpoznawania stanu,
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uzyskiwanych z zastosowaniem tych modeli. Najczesciej stosowanymi modelami tego
typu s3 modele identyfikowane z zastosowaniem:

e statystyki matematycznej i analizy regres;ji;
e metod klasyfikacji i grupowania;

e sieci neuronalnych;

e teorii rozpoznawania wzorcéw;

e teorii zbioréw i relacji rozmytych;

e metod probabilistycznych i sieci przekonan;
e metod odwzorowan.

Wszystkie dziedziny niejednokrotnie przenikaja sie wzajemnie i stuzg gtéwnie do for-
malnego zapisu informacji diagnostycznej, ktéra powinna by¢ reprezentowana w postaci
modelu. Modele w diagnostyce technicznej stosowane s3 przede wszystkim do poszuki-
wania zaleznosci (relacji) pomiedzy wartosciami sygnatéw diagnostycznych okreslonymi
na podstawie dostepnych obserwacji obiektu a stanem maszyny lub klasg stanu.

3.3.1. Metody bazujace na klasyfikacji i grupowaniu

Liczna grupa modeli stosowanych w diagnostyce technicznej sg klasyfikatory stanu.
Model klasyfikujacy stan obiektu nie okresla precyzyjnie wartosci cech stanu, lecz przy-
porzadkowuje stan obiektu do okreslonego uprzednio zbioru stanéw, ktére z punktu
widzenia diagnostyki technicznej rozpatrywane sg jako nierozréznialne. Zdefiniowanie
tych zbioréw, nazywanych klasami, moze odbywac sie na podstawie wiedzy eksperckiej,
w wyniku analizy metodami matematycznymi lub na podstawie danych uczacych. Ten
ostatni sposéb stosowany jest szczegdlnie w przypadkach, gdy zaleznosci pomiedzy war-
tosciami cech sygnatéw diagnostycznych a stanem maszyny nie s3 do konca znane i gdy
dostepny jest odpowiednio liczny zbiér sygnatéw diagnostycznych. Wéwczas wyznaczenie
klas stanéw podobnych odbywa sie przez grupowanie danych uczacych [15].

Gtéwnym problemem podczas grupowania jest wtasciwa definicja kryterium grupo-
wania zapewniajgcego odpowiednia rozdzielno$¢ grup. W przypadku podziatu na zadana
liczbe grup kazdy element jest przypisany do okreslonego podzbioru. Moze okaza¢ sie
jednak, ze rzeczywista liczba grup rézni sie od zadanej. Wéwczas w wyniku grupowania
bedzie powstawac kilka podzbioréw bardzo do siebie podobnych, albo grupy zawierajace
elementy do siebie niepodobne. Stad, moze sie okazaé, ze podziat na podzbiory nie jest
optymalny. W przypadku, gdy grupy sa tworzone z elementéw spetniajacych okreslone,
najczesciej progowe kryterium, moze dojs¢ do sytuacji, w ktérej pewna liczba elemen-
tow nie bedzie naleze¢ do zadnego z utworzonych podzbioréw, tworzac w ten sposéb
dodatkowe grupy jednoelementowe. Moze tez zaistnie¢ sytuacja, w ktérej pewna liczba
elementéw powinna znalez¢ sie w wiecej niz jednej grupie, co oznaczatoby ,sklejanie si¢”
grup. W wyniku grupowania otrzymuje sie podziat danych uczacych na zbiory, wewnatrz
ktorych wartosci cech sg nierozréznialne w Swietle przyjetych kryteridw. Zestawiajac te
zbiory razem z kryterium oceny przynaleznosci nowych elementéw do poszczegdlnych
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grup zostaje zdefiniowany klasyfikator stuzacy w diagnostyce technicznej do okresle-
nia klasy stanu obiektu. Przyktady zastosowania tych metod opisano miedzy innymi
w [30, 75].

3.3.2. Sieci neuronalne

Sieci neuronalne swoja geneze maja w licznych badaniach neurofiziologéw i biotech-
nikdéw zgtebiajacych zagadnienia matematycznego opisu komoérki nerwowej i wigzacego
sie z tym procesu myslowego (przetwarzania danych) [129]. Jednym z pierwszych przy-
ktadéw sieci neuronalnej byt perceptron opracowany przez F. Rosenblatta [115].

W literaturze przedstawiono wiele strategii uczenia sieci zaréwno z nauczycielem jak
i bez w zalezno$ci od zatozonej struktury sieci oraz funkcji przejscia neurondéw [42,78].
W przypadku diagnostyki technicznej sieci neuronalne s3 stosowane stosunkowo czesto
ze wzgledu na tatwo$¢ modelowania za ich pomoca ztozonych zaleznosci przyczynowo
skutkowych (np. [54,72,89,100]). Trudnosci nastrecza jednak zgromadzenie odpowiednio
duzego zbioru danych uczacych.

3.3.3. Zbiory rozmyte

Zbiory rozmyte zostaty zaproponowane przez L. Zadeha w 1965 roku [148]. Gtéwna
zaletg zbioréw rozmytych w poréwnaniu do zbioréw w ujeciu klasycznym jest to, ze
moga by¢ stosowane do opisu szeregu zagadnien w sposéb przyblizony lub nieprecyzyjny,
analogiczny do sposobu postrzegania rzeczy przez cztowieka. Cecha ta sprawia, ze algo-
rytmy modelowania bazujace na zbiorach rozmytych niejednokrotnie sprawdzaja sie lepiej
w warunkach niedoboréw informacji niz modele bazujace na wartosciach ostrych. Stad,
modele bazujace na zbiorach rozmytych sa bardzo popularne w diagnostyce techniczne;j.
Zbiory rozmyte byty stosowane zaréwno do identyfikowania modeli obiektéw (np. [49])
jak i do identyfikowania klasyfikatoréw stanu (np. [91,105]).

3.3.4. Sieci przekonan

Sieci Bayesa, inaczej zwane sieciami przekonan, s3 ostatnio coraz czesciej stosowane
do wnioskowania przyblizonego [66] bazujacego na prawdopodobienistwie warunkowym.
Sie¢ Bayesa jest grafem acyklicznym, w ktérym wezty s3 zmiennymi, a gatezie odzwier-
ciedlaja zaleznosci pomiedzy tymi zmiennymi [55].

Niewatpliwg zaletg sieci Bayesa jest to, ze kazdy wezet sieci moze by¢ wejsciem pro-
cesu wnioskowania w zalezno$ci od dostepnej informacji. Ponadto, wnioskowanie moze
przebiegaé, na przyktad, od przyczyn do skutkéw i od skutkéw do przyczyn, co umozliwia
stosunkowo tatwe odwracanie modelu zaimplementowanego w postaci sieci Bayesa.

Wada sieci Bayesa moze by¢ fakt, ze liczba dziatan matematycznych koniecznych w
trakcie wnioskowania ros$nie znacznie szybciej niz rozmiar zadania modelowania.

Sieci Bayesa w diagnostyce technicznej nie sg jeszcze tak popularne jak na przy-
ktad sieci neuronalne czy zbiory rozmyte. Stosowane byty dotychczas miedzy innymi w
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rozpoznawaniu obrazéw [53], w diagnostyce medycznej. Bardzo popularne s3 w dzie-
dzinie sztucznej inteligencji, szczegblnie w zagadnieniach zwigzanych z wnioskowaniem
przyblizonym [17].

3.3.5. Metody odwzorowan

Metody odwzorowan polegaja na poszukiwaniu funkcji odwzorowujacej dane uczace
w wielowymiarowej przestrzeni. Z uwagi na to, ze znalezienie takiej funkcji na podstawie
ograniczonego zbioru danych uczacych jest czesto niemozliwe, stosuje sie algorytmy wie-
lowymiarowej aproksymacji lub interpolacji. Gtéwnym problemem, jaki nalezy rozwigzaé
podczas identyfikowania modeli tej klasy, jest wtasciwy dobdr danych uczacych. Powo-
dem tego jest fakt, ze modele te nie reprezentuja relacji, lecz odwzorowanie. Oznacza
to, ze pomiedzy danymi wejéciowymi a wyjsciowymi musi by¢ tzw. jednoznaczno$¢ [21].
Przyktady zastosowan modeli interpolacyjnych przedstawiono w [21,22, 63].

Kazda metoda modelowania oprocz szeregu zalet ma tez swoje wady. Dlatego mozna
znalez¢ szereg publikacji, w ktérych autorzy przedstawiaja rézne sposoby taczenia kilku
metod identyfikowania modeli stosowanych dotychczas oddzielnie. Celem takiego dzia-
fania jest potaczenie zalet réznych metod modelowania w jednej. Bardzo popularnym
potaczeniem s3 na przyktad rozmyte sieci neuronalne [92] lub sieci neuronalne, ktérych
parametry byty dobierane z zastosowaniem algorytméw ewolucyjnych [98]. Metody te
nazywane s3 mieszanymi lub hybrydowymi.

Dynamicznie rozwijaja sie¢ takze metody modelowania heurystycznego. Zastosowa-
nie metod heurystycznych polega na poszukiwaniu i/lub odkrywaniu nowej, nieznane;
dotad wiedzy o obiekcie. Wiedza ta moze by¢ identyfikowana w formie zaleznosci po-
miedzy pewnymi cechami stanu i cechami obserwowanych sygnatéw. Sa to najczeScie;
metody przyblizone stosujace na przyktad teorie zbioréw rozmytych, sieci neuronalnych
itp. Wymagaja zdefiniowania sformalizowanych form zapisu/reprezentacji wiedzy, ktéra
pozwala na zastosowanie tej wiedzy, na przyktad w procedurach wnioskowania o stanie
obiektu. Badania zwigzane z zastosowaniem metod modelowania heurystycznego, roz-
patrujace rézne sposoby odkrywania wiedzy w bazach danych, opisano miedzy innymi
w [85-87,138].

Wynikiem zastosowania modelu przyblizonego moze by¢ wskazanie jednej klasy stanu,
w ktérej znajduje sie biezacy stan obiektu lub zbioru rozmytego, w ktérym nosnikiem
sg identyfikatory klas stanu a wartosci funkcji przynaleznosci zbioru rozmytego okreslaja
stopnie przekonania z jakimi biezacy stan techniczny moze by¢ uznany jako element
danej klasy stanu. W badaniach opisanych w niniejszej rozprawie rozpatrywano modele
diagnostyczne, ktére dla okreslonych klas sygnatéw diagnostycznych rozpoznawaty stan
w wyniku klasyfikacji.
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3.4. Wejscia i wyjscia modeli

Podczas identyfikowania modelu diagnostycznego wazne jest okreslenie sygnatéw wej-
Sciowych i wyjsciowych modelu. W przypadku modeli diagnostycznych wejsciami s3 sy-
gnaty diagnostyczne. Sygnatem diagnostycznym moze by¢ wartos¢ cechy okreslonego
sygnatu, bedacego na przyktad wynikiem obserwacji obiektu. W niniejszej pracy zaktada
sie, ze sygnaty diagnostyczne maja wartosci dyskretne i s3 nimi cechy punktowe.

Rozpatrywanie sygnatéw dyskretnych wynika z faktu, ze wigkszo$¢ wspdtczesnych
uktadéw pomiarowych i analizatoréw sygnatéw bazuje na metodach cyfrowych.

Cechy punktowe to takie, ktérych wartosci sa pojedynczymi liczbami. Przyktadem
cechy punktowej moze by¢ warto$¢ Srednia, kurtoza, itp. Rozpatrywanie wytacznie cech
punktowych w niczym nie ogranicza dalszych rozwazan, poniewaz cechy funkcyjne w
przypadku wartosci dyskretnych mozna rozpatrywaé jako sekwencje cech punktowych.

Cechy sygnatéw rozpatrywane w badaniach diagnostycznych moga by¢ dwojakiego
rodzaju. Wyroéznia sie:

e cechy ilosciowe;

e cechy jakosciowe;

Cechy ilosciowe s3 to cechy, ktérych wartosci sa liczbami. Moga to by¢ wyniki obliczen
lub pomiaréw. Wartosci cech jakosciowych najczesciej sa w postaci lingwistycznej. Przy-
ktadem cechy lingwistycznej moze by¢ cecha o nazwie ,kolor”, ktérej wartos¢ dla danego
obiektu moze wynosi¢ ,czerwony”. Cechy jakos$ciowe sg intuicyjnie bardziej zrozumiate
dla cztowieka, jednak trudniej jest przedstawic ich wartosci w postaci sformalizowanej dla
potrzeb modelowania. Dlatego czesto wartosci cech jakosciowych sa kodowane w postaci
liczbowej, co utatwia ich przetwarzanie [15]. Biorac pod uwage klasy cech wystepujace
w diagnostyce technicznej na przyktad mozna wyréznic¢ nastepujace klasy modeli:

o Modele iloéciowe;
e Modele jakosciowe;

e Modele mieszane - np. iloSciowo jakoSciowe.

Na rysunku 3.6 pokazano schematycznie idee podziatu modeli diagnostycznych ze
wzgledu na rodzaj wartosci cech. Model ilosciowy to model przeksztatcajacy przestrzen
wartosci cech ilosciowych w przestrzen wartosci innych cech ilosciowych. Model jako-
Sciowy, podobnie jak iloSciowy, przeksztatca przestrzen wartosci jednych cech jakoscio-
wych na przestrzen wartosci innych cech jako$ciowych. Model mieszany moze przeksztat-
cal przestrzen wartosci cech ilosciowych w przestrzen wartosci cech jakosciowych. Po-
dobne przeksztatcenie mozna uzyskac stosujac model iloSciowy, a nastepnie wyniki otrzy-
mane na jego podstawie poddac¢ klasyfikacji.

Wyjsciem modeli diagnostycznych sa cechy stanu. Cechami stanu réwniez s3 najcze-
Sciej cechy punktowe, ktére okreslaja wartosci luzdw, stopnie zuzycia, wzajemne potoze-
nie elementéw maszyny itp.
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Rozdziat 4

Wielomodele

W poprzednich rozdziatach przedstawiono koncepcje rozpatrywania maszyny w po-
staci ,czarnej skrzynki”, ktérej wejScia i wyjscia s3 wykorzystywane do identyfikowa-
nia modelu. Z uwagi na to, ze wewnetrzna struktura badanego obiektu jest w takim
przypadku pomijana bardzo waznga role odgrywa wtasciwa identyfikacja modelu. W przy-
padku diagnostyki technicznej pojawia si¢ jednak problem zidentyfikowania wej$¢ modelu
i obiektu. Brak mozliwosci obserwowania lub tez konieczno$¢ pomijania niektérych wejsé
obiektu podczas identyfikowania jego modelu powoduje, ze model moze nie w petni
odzwierciedla¢ zachowanie badanego obiektu.

W zwiazku z tym, identyfikowanie modeli diagnostycznych wymaga w duzej mierze
podejscia bazujacego na intuicji i doswiadczeniu badacza. Dodatkowy problem poja-
wiajacy sie podczas identyfikowania modelu to ztozono$¢ obiektu, a co za tym idzie,
ztozono$¢ modelu.

Zaréwno identyfikowanie, jak i stosowanie ztozonego modelu moze by¢ trudne. Roz-
wigzaniem alternatywnym jest zastgpienie jednego ztozonego modelu zbiorem modeli
prostszych. Takie rozwigzania nazywane s3 wielomodelami. Definicje wielomodelu wpro-
wadzono po raz pierwszy w [95] i rozwinieto w [96]. Wielomodel byt tam zdefiniowany
w nastepujacy sposéb:

Wielomodelem nazywamy model sktadajacy sie z wielu niezaleznych modeli,
ktére wspdlnie reprezentujg zachowanie modelu

Powyzsza definicja opisuje jednoznacznie czym rézni sie model od wielomodelu. W
badaniach opisanych w niniejszej pracy wprowadzono jednak nowa, zmodyfikowana de-
finicje wielomodelu.

Wielomodelem nazywamy model sktadajacy sie z co najmniej dwéch, stoso-
wanych tacznie, modeli sktadowych, ktére moga byc identyfikowane oddzielnie,
najczesciej z zastosowaniem réznych metod i kryteriéw

Zgodnie z wprowadzong definicjg wielomodele s3 specyficzng klasg modeli, w ktérych
mozna zadanie modelowania relacji diagnostycznej podzieli¢ na podzadania, a nastepnie
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kazde z tych podzadan realizowa¢ niezaleznie.

Jako, ze wielomodel takze jest modelem, dlatego w dalszych rozwazaniach termin
wielomodel bedzie stosowany jedynie wtedy, kiedy uzycie stowa model prowadzi¢ bedzie
do niejednoznacznosci.

Wprowadzone w powyzszej definicji modele skfadowe spotykane sa w diagnostyce
proceséw pod nazwa modeli czastkowych. Modele czastkowe s3 wynikiem dekompozycji
ztozonego obiektu (procesu) na skfadniki prostsze. Jest to przyktad tzw. dekompozycji
przestrzennej, w przypadku ktérej modele czastkowe reprezentuja poszczegdlne frag-
menty obiektu. W badaniach opisywanych w niniejszej pracy, modele sktadowe nie s3g
wynikiem dekompozycji przestrzennej. Dlatego w pracy jest stosowana nazwa modele
sktadowe, jako okreslenie modeli wynikajacych z ogélnie pojetej dekompozycji. Modele
czastkowe stanowig w tym wypadku podzbiér mozliwych rozwigzan modeli sktadowych
wyrézniony ze wzgledu na zastosowany sposéb dekompozycji, w tym przypadku dekom-
pozycji przestrzenne;.

4.1. Etymologia nazwy

W trakcie prezentowania fragmentéw badan, podczas konferencji lub sympozjéw,
zwracano uwage autorowi, ze nazwa wielomodel jest nieodpowiednia i ze lepszymi na-
zwami bytyby terminy: model szeregowy (réwnolegty), model o strukturze szeregowej
(réwnolegtej), itp. Z wielu jednak przyczyn autor postanowit stosowaé nazwe wielomo-
del, a przekazane uwagi przyczynity sie do powstania niniejszego rozdziatu.

Gtéwnym powodem stosowania nazwy wielomodel jest rodowdd tego terminu. Jest
on ttumaczeniem z jezyka angielskiego terminu multi-model (czasem multiple model,
multimodel). Sposéb ttumaczenia jest analogiczny do ttumaczen czesto stosowanych
przymiotnikéw takich, jak:

e wielowymiarowy (ang. multidimensional);
e wielokanatowy (ang. multichannel);

e wielopunktowy (ang. multipoint);

e itp.

Stowo wielomodel jest rzeczownikiem ztozonym z dwdch cztonéw. Temat -model
okresla rzecz, ktérej nazwa ta dotyczy. Przedrostek wielo- okresla wystepowanie czego$
w liczbie mnogiej pomimo tego, ze sam rzeczownik wystepuje w liczbie pojedynczej.

Ponadto, nazwa wielomodel wystepuje juz w literaturze polskiej w odniesieniu do
modeli, jak te bedace przedmiotem tej rozprawy, a stosowanych przede wszystkim w
teorii sterowania [106].

W niniejszej pracy stosowana jest nazwa wielomodel w celu podkreslenia, ze modele
sktadowe moga by¢ identyfikowane niezaleznie jako osobne zadania, zgodnie z wprowa-
dzong definicja. Jezeli mozliwe jest réwnoczesne identyfikowanie modeli sktadowych tj.
potaczenie dwoch lub wiecej podzadan i realizowanie ich jako jedno ,wieksze”, to taki
model nie jest wielomodelem.
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Wszystkie przedstawione w dalszych rozwazaniach wielomodele beda nazywane mo-
delami.

4.2. Klasyfikacja wielomodeli

Wielomodele to modele posiadajace zdefiniowana strukture wewnetrzng, w ktorej
wystepuja co najmniej dwa niezaleznie identyfikowane modele sktadowe. Identyfikacja
wielomodeli polega na dekompozycji zadania modelowania na kilka pod-zadan. Od tego,
jak zostanie przeprowadzona dekompozycja, zalezy struktura wielomodelu tj. liczba mo-
deli wchodzacych w jego sktad i ich wzajemne powigzanie. Wprowadzona na wstepie
definicja wielomodelu umozliwia sklasyfikowanie wielomodeli ze wzgledu na ich struk-
ture. Na rysunku 4.1 pokazano podziat wielomodeli z punktu widzenia struktury.

Wielomodele
modele modele mieszane
wielowarstwowe wielostopniowe

modele wieloaspektowe
modele sekwencyjne

Rys. 4.1. Klasy wielomodeli ze wzgledu na ich strukture

Z punktu widzenia struktury i wzajemnych powigzan modeli sktadowych, wielomodele
mozna podzielié¢ na:

e modele wielowarstwowe, w ktérych modele skfadowe s3 potaczone réwnolegle!

e modele wielostopniowe, w ktérych modele sktadowe sg potaczone ze sobg szere-
gOowWo.

Réwnolegte powigzanie modeli pokazano na rysunku 4.2a. Jezeli modele sktadowe
sa do siebie réwnolegte, oznacza to, ze maja takie same wejscia i wyjscia. Kazdy z tych
modeli stanowi warstwe.

Jezeli natomiast modele sktadowe s3 ze soba powiazane w taki sposéb, ze wyjscie
jednego modelu sktadowego stanowi wejscie modelu kolejnego, to méwimy o szeregowym
powigzaniu modeli sktadowych (por. rys. 4.2b).

Gtéwna trudnoscia podczas budowania modeli wielowarstwowych jest okreslenie spo-
sobu taczenia wyjs¢ modeli sktadowych w jedno wspdlne wyjscie. Opracowano szereg
metod wyznaczenia wyjscia wielomodelu na podstawie wyj$¢ modeli sktadowych (por.
rozdz. 5). Wiele sposréd nich zostato opracowanych dla szczegdlnej grupy wielomodeli

Lterminy: réwnolegte i szeregowe powigzania modeli stosowane s3 przez analogie do faczenia odpo-
wiednio réwnolegtego i szeregowego elementéw systeméw (uktadéw) posiadajacych wejscia i wyjscia
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zwanych modelami sekwencyjnymi. W wielomodelach tego typu wyjscie jednego wybra-
nego modelu sktadowego jest zarazem wyjsciem wielomodelu. Inng szczegdlng grupe
wielomodeli stanowiag modele wieloaspektowe. Charakteryzuja sie one tym, ze modele
sktadowe identyfikowane sg na podstawie réznych kryteridéw.

a)

Y4

— model 1

— model 2

Xo | Model |Xi| Model [Xo Xyt | Model [X&=Y
(stopienri 1) (stopien 2) (stopieri N)

Rys. 4.2. Idea wielomodelu o réwnolegtym (a) i szeregowym (b) powigzaniu modeli
sktadowych

4.3. Modele wielowarstwowe

Modele wielowarstwowe s3 najczesciej stosowang klasg wielomodeli. Sg to wielomo-
dele, w ktérych modele sktadowe maja jednakowe wyjscia, ktére sa taczone w jedno,
wspélne wyjscie wielomodelu. Stosowane s3 na ogét w nastepujacych przypadkach (na
podstawie [97]):

e zmienne scenariusze symulacji uwarunkowane obserwowanymi zmianami w mode-
lowanym obiekcie;

e dysponowanie zbiorem modeli, ktérych wyjscia s3 wzajemnie sprzeczne;
e niejednoznacznosci, wynikajacej z niedoboru informacji o modelowanych relacjach;
e modelowania ztozonych zaleznosci, gdzie duza role odgrywa intuicja.

Idee tych modeli pokazano na rysunku 4.3. Wyznaczenie wyjscia wielomodelu polega,
w tym przypadku, na takim potaczeniu wyjs¢ modeli sktadowych, aby wyjscie wielomo-
delu byto najbardziej reprezentatywne dla modelowanego obiektu bazujac przy tym na
wyjsciach poszczegdlnych modeli sktadowych.

Ogodlng procedure identyfikowania modeli wielowarstwowych mozna przedstawi¢ w
trzech podstawowych etapach:

e Wybor odpowiednich modeli sktadowych;

e Zidentyfikowanie modeli sktadowych;
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Rys. 4.3. Idea modeli wielowarstwowych

e Opracowanie sposobu faczenia wyj$¢ modeli sktadowych.

Modele wielowarstwowe stosowane moga by¢ w sytuacji, gdy dysponujemy modelami,
reprezentujacymi modelowang relacje, a wyniki uzyskane z tych modeli uniemozliwiaja
wskazanie, ktéry z nich jest najlepszy. Przykfady zastosowan wielomodeli tej klasy opisano
miedzy innymi w [27,53, 142]. Ponadto, istnieja dwa szczegdlne przypadki zastosowan
modeli wielowarstwowych:

e modele wieloaspektowe,

e modele sekwencyjne.

4.3.1. Modele wieloaspektowe

Wielomodel mozna nazwa¢ modelem wieloaspektowym, gdy modele sktadowe iden-
tyfikowane s3 na podstawie réznych zatozen tj. na podstawie réznych zbioréw sygnatéw
diagnostycznych (na przykfad na podstawie sygnatéw wibroakustycznych, na podsta-
wie obserwacji parametréw procesu uzytecznego zachodzacego w maszynie itp.), badz
wtedy, kiedy wiedza potrzebna do okreslenia symptoméw standédw technicznych pocho-
dzi z réznych zrédet (na przyktad wiedza eksperta, wyniki badan symulacyjnych, wyniki
eksperymentu biernego, itp.). Idee modeli wieloaspektowych pokazano na rysunku 4.4.
W tym przypadku modele sktadowe odpowiadajg odrebnym aspektom, w ktérych moze
by¢ rozpatrywana modelowana relacja.

Modele wieloaspektowe moga by¢ bardzo przydatne w badaniach diagnostycznych.
Umozliwiaja réwnoczesne zastosowanie wiedzy eksperta dotyczacej wynikéw badan sy-
mulacyjnych czy wynikéw obserwacji. Moga by¢ réwniez przydatne, gdy sygnaty diagno-
styczne sa rezultatem obserwacji réznych proceséw zwigzanych z dziataniem obiektu, na
przyktad drgan wibroakustycznych zmierzonych na korpusie maszyny, temperatury cieczy
chtodzacej itp.
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Rys. 4.4. Idea modeli wieloaspektowych

4.3.2. Modele sekwencyjne

Koncepcja modeli sekwencyjnych jest pokazana na rysunku 4.5. Cecha charaktery-
styczng tych wielomodeli jest to, ze modele sktadowe s3 identyfikowane na przyktad na
podstawie réznych zakreséw danych uczacych. Wynika to gtéwnie z przeznaczenia tych
wielomodeli. S3 one stosowane w szczegdlnosci w przypadkach, gdy:

e poszukiwana zaleznosc¢ jest nieliniowa,

e poszukiwana zaleznos¢ jest niejednoznaczna.

Y4 i

model 1

1N Y R

X model 2 —
yn /\ :

model n
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Rys. 4.5. Idea modeli sekwencyjnych

Pierwszy z przypadkéw, w ktérych stosowane s3 modele sekwencyjne mozna zobrazo-
waé na przykfadzie prostego zadanie aproksymacji (rys. 4.6a). Poszukiwanych jest n+1
wspotczynnikéw {aq, ..., a, } funkcji wielomianowej, bedacej modelem aproksymujacym
dostepne dane. Zaleta identyfikowania jednej takiej funkcji jest to, ze opisuje ona dane
uczace w catym ich zakresie. Moze by¢ jednak bardzo ztozona.

Na rysunku 4.6b przedstawiono sposéb aproksymacji tego samego zbioru danych
uczacych za pomoca nie jednej, lecz czterech funkcji (dwéch liniowych i dwéch drugiego
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stopnia). W takim przypadku przed wyznaczeniem wspdtczynnikéw funkeji aproksymuja-
cych nalezy zdefiniowac zakresy stosowania poszczegdlnych modeli sktadowych. Wyzna-
czenie wyjscia modelu polega na okresleniu zakreséw wejs¢, dla ktérych stosowane maja
by¢ kolejne modele sktadowe. Wéwczas, wyjsciem wielomodelu jest wyjscie modelu skta-
dowego zidentyfikowanego w tym zakresie. Taka procedura nazywana jest przetaczanie

wyjs$¢ (ang. output switching).

a)

AY y=aptaxtax°+. . +a,x"

0 / 0
0
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T X
0
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o 4-Model lokalny II
(a4/bs) o)

1-Model lokalny I
(allbllcl)

——

3-Model lokalny I
(a3lb3lc3)

Rys. 4.6. Modelowanie zaleznosci nieliniowych - przyktad (a) - aproksymacji za pomoca
jednej funkcji (model globalny) i (b) - aproksymacji odcinkowej za pomoca kilku funkcji
(modele lokalne), (na podstawie [56])

Druga przyczyne stosowania wielomodeli tej klasy opisano w [102] wprowadzajac wie-
lomodele rozmyte. Na rysunku 4.7a przedstawiono przyktad zaleznosci wyjscia y i wejscia
x. Zalezno$¢ ta jest niejednoznaczna. Rysunki (4.7b, c, d) przedstawiaja kolejne modele
sktadowe wielomodelu, dzieki ktérym poszukiwana zalezno$¢ staje sie jednoznaczna w za-
kresach warto$ci danych uczacych odpowiadajacych dziedzinom poszczegdélnych modeli.
Zastosowanie wielomodeli w opisanych sytuacjach jest szczegdlnie uzasadnione, gdyz
zastosowanie ukfadu jednomodelowego mogto by prowadzi¢ do btednych interpretac;i
wynikéw [106].
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Rys. 4.7. Niejednoznaczna zalezno$¢ wejscia x i wyjscia y (a) i sposéb jej modelowania
za pomoca wielomodelu ztozonego z modeli lokalnych My, My, M3 (b,c,d) [102,106]

Modele sekwencyjne stosowane s3 gtdwnie w teorii sterowania. Szczegdlnie popu-
larne s3 metody MPC (ang. Model Predictive Control) [94,107,114,125,135]. Czesto
stosowane s3 réwniez metody rozmyte bazujace na modelach TSK (Takagi-Sugano-
Kang) [6, 28, 29]. Zaleta wielomodeli rozmytych jest to, ze zakresy wartosci danych
uczacych moga posiadac czes¢ wspédlna tj. moga na siebie zachodzi¢. Umozliwia to zasto-
sowanie ,miekkiego” przetagczania modeli. Znane sg przyktady stosowania modeli sekwen-
cyjnych w badaniach nad uzdatnianiem wody morskiej [46], rozpoznawaniem obrazéw
ruchomych [81,90], w lotnictwie [33]. Inne wielomodele stosowane w teorii sterowania
opisano w [37,41,65,104,113]. Opisano szereg propozycji optymalizujacych wielomodele
i poprawiajacych ich odporno$¢ na wszelkie zaktécenia (np. [10,11,58,124]). Przedsta-
wiono réwniez wyniki badan poréwnawczych wielomodeli z innymi modelami (np. [134]).
W diagnostyce technicznej s3 stosowane gtéwnie jako modele obiektéw. Z uwagi na to, ze
przedmiotem rozwazan tej rozprawy s modele diagnostyczne, wielomodele sekwencyjnie
nie beda rozpatrywane w dalszej czesci.

4.4. Modele wielostopniowe

Odmienna grupa wielomodeli s3 modele wielostopniowe. ldee modelu wielostopnio-
wego jako szeregowego pofaczenia modeli sktadowych pokazano juz na rysunku 4.2b.

W modelu wielostopniowym wyjscie jednego modelu sktadowego jest wejsciem innego
modelu sktadowego, stanowigcego kolejny stopien wielomodelu. Zastosowanie wielomo-
deli tej klasy jest zasadne w przypadku, gdy istnieje mozliwo$¢ dekompozycji zadania
modelowania zfozonej zaleznosci na pod-zadania, ktére maja charakter etapowy. Wyma-
gane jest jednak zdefiniowanie przestrzeni sygnatéw pomocniczych.
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Sygnatami pomocniczymi lub tez sygnatami posrednimi s3 wyjscia kolejnych stopni
wielomodelu [19]. W przypadku wielomodelu z rysunku 4.2b rozpatrywanych jest N — 1
przestrzeni pomocniczych, w ktérych nalezy okresli¢ wartosci sygnatéw pomocniczych
od X; do X_1. S3 to najczesciej sygnaty odpowiadajace rzeczywistym lub wirtualnym
oddziatywaniom. Moga to by¢ sygnaty, ktére nie byty brane pod uwage przy definiowaniu
zbioru sygnatéw wejsciowych wielomodelu.

Jezeli zostaty zdefiniowane wszystkie sygnaty posrednie mozna rozpoczaé identyfi-
kowanie wielomodelu. Podczas identyfikowania wielomodelu, wszystkie modele sktadowe
rozpatruje sie odrebnie. Procedure identyfikowania mozna przedstawi¢ nastepujaco:

o Okreslenie zbioru dodatkowych sygnatéw mozliwych do obserwacji, ktére mogty
by stanowi¢ zbiér sygnatéw pomocniczych;

e Zdefiniowanie modeli sktadowych poszczegdlnych stopni wielomodelu;
e Na podstawie dostepnych danych zidentyfikowanie wszystkich modeli sktadowych;
e Szeregowe zestawienie modeli sktadowych;

Przyktady zastosowan modeli wielostopniowych w r6znych dziedzinach badan nauko-
wych przedstawiono miedzy innymi w [19, 35,108, 136, 150].

4.5. Modele mieszane

Przedstawione klasy wielomodeli mozna traktowaé jako wielomodele o strukturach
elementarnych. Modutowo$¢ wielomodeli umozliwia réznorodna konfiguracje ich elemen-
tow sktadowych, co powoduje, ze modele te moga miec strukture mieszang, bedaca
jednak zawsze wynikiem dekompozycji ztozonego modelu na kilka modeli prostszych.






Rozdziat 5

Sposoby wyznaczania wyjscia
wielomodelu

Jedna z cech wielomodeli, ktéra wyrdznia je sposrdd innych modeli stosowanych w
diagnostyce technicznej, jest mozliwos$¢ niezaleznego identyfikowania modeli sktadowych.
W wyniku identyfikacji modeli sktadowych uzyskuje sie zbiér niezaleznych modeli. Zbiér
tych modeli nie jest jeszcze wielomodelem. Konieczne jest jeszcze odpowiednie powia-
zanie tych modeli ze sobg w taki sposéb, aby wspdlnie reprezentowaty relacje, ktéra
powinna by¢ odzwierciedlona przez wielomodel.

Struktura wielomodeli jest okreslona przez sposéb dekompozycji zadania modelowa-
nia. W przypadku modeli wielostopniowych powigzania miedzy modelami s3 okreslone
przez wejscia i wyjscia tych modeli. Wyjscie modelu, bedacego ostatnim stopniem jest
zarazem wyjsciem modelu wielostopniowego.

Bardziej skomplikowana sytuacja wystepuje w przypadku modeli wielowarstwowych.
Podobnie, jak dla modeli wielostopniowych, struktura tych modeli jest wynikiem dekom-
pozycji zadania modelowania. Jednak w tym przypadku, wyjscia modeli sktadowych s3
wartosciami z tej samej przestrzeni. W diagnostyce technicznej moze to byé przestrzen
wartosci cech stanu lub przestrzen obrazéw tych cech. Dysponujac wyjsciami wielu modeli
sktadowych istnieje potrzeba potaczenia tych wyj$s¢ w jedno wyjscie modelu wielowar-
stwowego.

Problem taczenia wyj$¢ dogodnie jest przedstawi¢ poprzez analogie modeli wielowar-
stwowych do grupy ekspertéw opracowujacych wspélne stanowisko w okreslonej sytu-
acji [141]. W tabeli 5.1 przedstawiono podobienstwa wielomodelu i zespotu ekspertéw.

Tab. 5.1. Przyréwnanie modeli wielowarstwowych do grupy ekspertéw

Wielomodel ZLespot ekspertéw
Model sktadowy Ekspert
Wyjscie modelu sktadowego Opinia eksperta
Wyjscie wielomodelu Stanowisko grupy ekspertéw
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Stanowisko grupy wypracowuje sie najczesciej na drodze negocjacji, gdzie kazdy czto-
nek grupy (ekspert) przedstawia wtasne stanowisko i/lub opinie, a nastepnie poszukuje
sie kompromisu korzystnego dla mozliwie szerokiej grupy uczestnikéw dyskusji. Wypra-
cowanie opinii grupy bazuje jednak na skonczonej liczbie wariantéw rozwigzania zadania
rozpatrywanego przez grupe. W zwigzku z tym, opinia eksperta moze by¢ wyrazona na
trzy sposoby [111]:

e ekspert wskazuje rozwigzanie jego zdaniem najlepsze,

e ekspert przedstawia liste rozwigzan uporzadkowang od rozwiagzania najlepszego do
najgorszego,

e ekspert przedstawia uporzadkowang liste rozwigzah wraz z iloSciowym oszacowa-
niem stopnia przekonania o stusznosci poszczegdlnych rozwigzan.

Zgodnie z tym, co zostato zatozone w rozdziale 3 wyjscia rozpatrywanych modeli s3
wartosciami punktowymi, okreslajgcymi na przyktad przynalezno$¢ poszczegdlnych war-
tosci cech stanu maszyny do okreslonych klas. W zwiagzku z tym, opinig wyrazong przez
eksperta moze by¢ w tym przypadku stwierdzenie prawdziwosci nastepujacej hipotezy:

Wartosc j-tej cechy stanu technicznego obiektu nalezy do klasy Si;;.

Kazdy ekspert wyraza swojg opinie o prawdziwosci tego stwierdzenia poprzez przypi-
sania mu liczby z przedziatu od 0 do 1, ktéra jest stopniem przekonania tego eksperta o
tym, ze stwierdzenie jest prawdziwe. Ekspert wyraza swoja opinie dla kazdej rozpatrywa-
nej cechy i kazdej rozpatrywanej klasy wartosci tej cechy. Powstaje w ten sposéb zbidr
rozmyty jego opinii o prawdziwosci poszczegdlnych stwierdzen (5.1) [16].

Ay ={(u,a4(w)) :ue U} (5.1)

Wypracowanie opinii grupowej polega wéwczas na znalezieniu nastepujacego zbioru
rozmytego opinii grupy:

Ag ={(u,ag(v)) :u e U} (5.2)

takiego, ze

Ac =P A4, (5.3)

geG

gdzie: @ oznacza operator agregacji.

W przypadku modelu wielowarstwowego jest podobnie. Jezeli zatozymy, ze kazdy
model jest ekspertem, wéwczas oczekujemy jego opinii o stanie obiektu. W przypadku
modeli przyblizonych bedacych klasyfikatorami stanu jest to wynik klasyfikacji. Metody
taczenia wyjs¢ modeli sktadowych w modelach wielowarstwowych mozna podzieli¢ na
dwie kategorie:
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e uzgadnianie wyjs¢,

e agregacja wyjsc.

5.1. Uzgadnianie wyjs¢ modeli sktadowych

Zaproponowany sposéb wyznaczania wyjécia wielomodelu, bazujacy na uzgadnianiu
wyj$¢ modeli sktadowych, polega na modyfikowaniu wyjs¢ modeli sktadowych w taki
sposéb, aby po zakonczeniu procesu uzgadniania wszystkie wyjscia byty réwne i co za tym
idzie tozsame z wyjsciem wielomodelu. Rysunek 5.1 przedstawia koncepcje wielomodelu,
ktérego wyjscie jest wynikiem uzgadaniania wyj$¢ modeli sktadowych.

. Ys g
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. Yo s ”
& >| model 2 7 L——] modut >
K »| agregacji y
2 korektor | > w-
modelu 2
YN s
model N 1
K korektor | 'n -
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Rys. 5.1. Koncepcja modelu wielowarstwowego uzgadniajacego wyjscia modeli skfado-
wych

Przedstawiona koncepcja polega na modyfikowaniu wyj$¢ modeli sktadowych za po-
moca ich dodatkowych wejs¢. Dodatkowe wejscia tych modeli wynikaja z petli sprzezen
zwrotnych, gdzie na podstawie wyjscia wielomodelu i wyjs¢ modeli sktadowych wyzna-
czane s3 sygnaty residuum 7;. Sygnaty te stanowia wejscia modutéw, zadaniem ktérych
jest przeksztatcenie sygnatéw r; w dodatkowe sygnaty wejsciowe k; modeli sktadowych.

Procedura uzgadniania wyj$¢ modeli sktadowych powinna uwzglednia¢ odpowiednie
kryterium optymalizacji, na przyktad w postaci warunku (5.4).

N
er — min (5.4)
i=1
Metody uzgadniania sa czesto stosowane w zagadnieniach podejmowania decyzji i
planowania strategii negocjacyjnych w réznych dziedzinach. Przykfady réznych metod
opisano w [8,14,76,77,83, 147].
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5.2. Agregacja wyjs¢ modeli sktadowych

Metody agregacji, stosowane do wyznaczenia wyjscia wielomodelu, polegaja na wy-
znaczeniu jednej wartosci wyjsciowej wielomodelu na podstawie zbioru wartosci wyjs¢
modeli sktadowych. Idee modelu wielowarstwowego agregujacego wyjscia modeli sktado-
wych pokazano na rysunku 4.3.

Agregacja polega na zastapieniu zbioru elementéw pewnej przestrzeni przez jeden
element tej samej przestrzeni reprezentujacy ten zbiér [31]. Nalezy wyraznie zaznaczyd,
ze w metodach agregacji, w odréznieniu od metod uzgadniania, raz uzyskane wyjscia
modeli sktadowych nie s3 modyfikowane, czyli nie ma petli sprzezenia zwrotnego mo-
dyfikujacego wyjscia modeli sktadowych. Agregacja wyj$¢ modeli sktadowych wymaga
jednak zdefiniowania operatora agregacji czyli algorytmu numerycznego umozliwiajacego
wyznaczenie jednego wspdlnego wyjscia wielomodelu.

W badaniach opisywanych w niniejszej rozprawie wyjscia modeli sktadowych opisy-
waty wartosci cech stanu obiektu w przestrzeni obrazéw tych cech. Ocena stanu tech-
nicznego obiektu z zastosowaniem jednego z modeli sktadowych wielomodelu byta wiec
zbiorem liczb z przedziatu [0,1], opisujacych stopnie przekonania o przynaleznosci war-
tosci wybranej cechy do jednej z klas. W rozpatrywanym przypadku, agregacje mozna
prowadzi¢ niezaleznie dla kazdej klasy, definiujac operator agregacji zgodnie z zaleznoscia
(5.5) [82].

&: Jo.1"— 0,1 (5.5)

neN
Prezentowana definicja operatora agregacji ma charakter ogdlny. Przyktady operato-

row agregacji opisano w rozdziale 5.2.2. Wszystkie operatory charakteryzuja sie pewnymi
wtasnosciami.

5.2.1. WHtasnosci operatoréw agregaciji

Opisane ponizej wtasnoSci operatoréw agregacji stanowia wytyczne przy definiowaniu
nowych operatoréw [31].

e Warunki brzegowe (ang. boundary conditions):
&.0,..,0)=0 (5.6)

Pai.. =1 (5.7)

e Monotoniczno$¢ (ang. monotonicity):

Yi > x; = @(1’1, ey Yiy ooy Tpy) > @(xl, ey iy ey Ty) (5.8)

Z (5.6), (5.7) i 5.8 wynika, ze wynik agregacji bedzie zawsze miescit sie w zakresie
agregowanych wartosci (miedzy wartoscia minimalng i maksymalng).
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e Ciagtos¢ (ang. continuity):

Operator agregacji powinien by¢ ciagty wzgledem wszystkich agregowanych zmien-
nych. Pozwala to na zapewnienie pewnego rodzaju odpornosci (ang. robustness) na
zachowania chaotyczne operatora [31].

e tacznos¢ (ang. associativity):

P (w1, w5, 73) = PED (w1, 22), 25) = P a1, P2, 23)) (5.9)

e Symetria (ang. symmetry):

Symetria oznacza, ze kolejno$¢ zmiennych podczas agregacji nie ma wptywu na wy-
nik.

@(951,962,963) = @(332,961,953) = @(552»55371’1) (5.10)
e Zgodnos¢ (ang. idempotence):

Agregacja n wartosci wynoszacych x jest réowniez rowna x.

@(m,@...,x) =x (5.11)

e Kompensacyjno$¢ (ang. compensation):

1}1:1?(1’1) < @(371, Ty s Tp) < T?jl}((xz) (5.12)

e Stabilnos$¢ przy przeksztatceniu liniowym:

@(T cxy e xe+t e x, ) =1 @(3?1,332, ey Tp) 1 (5.13)

5.2.2. Operatory agregacji

Przedstawione wtasnosci operatoréw agregacji z matematycznego punktu widzenia
charakteryzuja pewne cechy algorytmoéw agregacji, nie rozstrzygajac przy tym, jakie prze-
ksztatcenia matematyczne nalezy wykonac podczas agregacji. Rozwinigto szereg réznych
operatoréw agregacji, ktére posiadaja wszystkie lub wybrane wtasnosci.

Operatory podstawowe, to operatory dobrze znane ze statystyki. Naleza do nich:

e Srednia arytmetyczna,

e Srednia wazona,

e mediana,

e warto$¢ maksymalna i/lub minimalna,

e wazona warto$¢ maksymalna i/lub minimalna.
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Wartosci Srednia, maksymalna i minimalna s3 charakterystycznymi cechami punkto-
wymi zbioru liczb. Mediana jest wartoscig sSrodkowa zbioru uszeregowanego od wartosci
najmniejszej do najwiekszej. Analogicznie do mediany mozna zdefiniowaé inny operator
agregacji nazywany statystyka k-tego rzedu (ang. k-order statistic). Agregacja z zasto-
sowaniem tego operatora polega na wyborze k-tego elementu w uszeregowanym zbiorze.

Srednia wazona jest modyfikacja $redniej arytmetycznej uwzgledniajaca ,wazno$¢”
danych. W ogdlnym przypadku wyrazana jest zaleznoscia (5.14).

N
Z T;W;
I="" (5.14)

N
Z W;
=1

Operatory agregacji bazujace na wazonej warto$ci maksymalnej i/lub minimalnej nie
s juz zdefiniowane w tak jednoznaczny sposéb jak érednia wazona. W réznych pracach
ich autorzy definiowali te operatory na rézne sposoby. Przyktady definicji tego typu
operatordw opisano w [36,43, 144].

Inne operatory agregacji sa na ogdt uogdlnieniami zaprezentowanych operatoréw pod-
stawowych. Operatory Sredniej quasi-arytmetycznej s3 rozwinieciem operatora usrednia-
jacego. Przyktadami operatoréw tej klasy moga by¢ érednia geometryczna i/lub harmo-
niczna.

Szczegblng grupe operatoréw stanowia operatory OWA (ang. Ordered Weighted Ave-
raging) [145]. Operatory te bazuja na $redniej wazonej w postaci przedstawionej w
(5.14) przy zatozeniu, ze wagi s3 nieujemne a ich suma wynosi 1. Réznica polega na
tym, ze elementy agregowanego zbioru liczb s3 uporzadkowane od wartosci najmniejszej
do najwiekszej. Operatory OWA moga petni¢ rézne funkcje w zaleznosci od sposobu
zdefiniowania wag w (5.14). Wykorzystuje sie w tym przypadku fakt uporzadkowania
agregowanych wielkosci wedtug wartosci. Jezeli zdefiniujemy wagi zgodnie z (5.15) to
proponowany operator bedzie w istocie wyznaczat warto$¢ maksymalna, jezeli (5.16), to
bedzie wyznaczat warto$¢ minimalna. W przypadku (5.17) mamy do czynienia ze $rednia
arytmetyczng.

w; ={0,...,0,1} (5.15)
w; = {1,0,...,0} (5.16)
w; = % (5.17)

Operatory OWA s3 przydatne do taczenia wyj$¢ modeli sktadowych, poniewaz s3 to
operatory kompensacyjne, monotoniczne, zgodne oraz stabilne w przypadku przeksztat-
cenia liniowego.
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5.3. Metody gtosowania

Szczegblnym przyktadem metod agregacji moga by¢ metody bazujace na gtosowaniu.
Wyjatkowos$¢ tego sposobu agregacji polega na tym, ze jej wynikiem nie jest wartos$¢
wyznaczona w wyniku przeksztatcen lub w wyniku wyboru jednej, wybranej wartosci ze
zbioru wartosci wyjsciowych wielomodelu. Wynikiem agregacji poprzez gtosowanie jest ta
warto$¢, ktéra zostata wskazana przez wiekszo$¢ modeli sktadowych. Metody gtosowania
sg rozwijane przede wszystkim w teorii podejmowania decyzji.

Agregacje wyjs¢ modeli sktadowych metodami gtosowania mozna prowadzi¢ wtedy,
gdy liczba mozliwych wartosci wyjs¢ modelu jest mata. Zbidr tych wartosci czesto bywa
zbiorem wartosci lingwistycznych (np. {, TAK", ,NIE"}).

Mozna wyrézni¢ pie¢ podstawowych metod gtosowania [111]:

proste gtosowanie wiekszosciowe (ang. majority voting),

gtosowanie wigkszoSciowe wazone,

ograniczone gtosowanie,
e rozszerzone gtosowanie wiekszosciowe,
e rangowe gtosowanie wigkszosciowe.

Metody prostego gtosowania wiekszosciowego moga by¢ bardzo efektywne. Jednak
lista mozliwych wartosci wyj$¢ modeli sktadowych nie moze by¢ zbyt dtuga. W przeciw-
nym razie wynik gtosowania w duzej mierze bedzie przypadkowy.

Metody gtosowania wazonego s3 rozwinieciem metod prostych. Modyfikacja polega
na przypisaniu wagi kazdemu modelowi sktadowemu, ktéra jest oceng stopnia trafnosci
diagnozy, uzyskanej na podstawie tego modelu.

Gtosowanie ograniczone polega na ograniczeniu zbioru modeli sktadowych do tych,
ktére w zaistniatej sytuacji sa najodpowiedniejsze i wyznaczeniu wspdlnego wyjscia na
podstawie gtosowania wybranych modeli.

Gtosowanie rozszerzone jest przyktadem metod uzgadniania wyj$¢ modeli sktado-
wych. Polega na uzgadnianiu wartosci wyjsciowych pomiedzy k modelami, ktérych wyj-
$cia s3 najbardziej do siebie zblizone. Wynik tego uzgadniania jest przyjmowany, jako
wspdlne wyjscie wielomodelu reprezentatywne dla wszystkich modeli sktadowych.

Gtosowanie rangowe bazuje na koncepcji uporzadkowanych list preferowanych rozwia-
zan. W przypadku wyj$¢ modeli sktadowych moze to by¢ uporzadkowanie klas wartosci
cech stanu od klasy preferowanej najbardziej do klasy preferowanej najmniej. Pozwala to
na agregacje wyjs¢ poprzez ustalenie globalnego porzadku klas [57].

Przyktady metod gtosowania oraz przyktady zastosowan opisano miedzy innymi w
[47,73,74,99,116].

5.4. Metody zaawansowane

Przedstawione w poprzednich rozdziatach podstawowe operatory agregacji oraz rézne
odmiany metod gtosowania nie wyczerpuja oczywiscie wszystkich mozliwosci taczenia
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wyj$¢ modeli sktadowych. Metody bardziej zaawansowane bazujg na metodach i tech-
nikach sztucznej inteligencji. Podstawg jest wéwczas zidentyfikowany model agregujacy
wyjscia modeli sktadowych w jedno wyjscie wielomodelu. Stosowana jest przy tym czesto
koncepcja ,czarnej skrzynki” opisana w rozdziale 3. Identyfikowany operator agregujacy
jest modelem typu MISO (ang. Multiple Input Single Output). WejSciami takiego mo-
delu s3 wyjscia poszczegdlnych modeli sktadowych. Uzyskane wyjscie jest wyjsciem wie-
lomodelu. Do identyfikacji takich operatoréw moga postuzy¢ rézne metody identyfikacji
modeli diagnostycznych, opisane réwniez w rozdziale 3. Przyktady zastosowan réznych
metod agregacji przedstawiono miedzy innymi w [16,44,48,112,118,119, 146].



Rozdziat 6

Przyktad metody definiowania i
identyfikowania wielomodelu

W poprzednich rozdziatach przedstawiono modele stosowane w diagnostyce tech-
nicznej. Zdefiniowano réwniez pojecie wielomodelu. W niniejszym rozdziale opisano me-
tode identyfikowania wielomodelu do okreslenia stanu technicznego maszyny wirniko-
wej. Maszyny wirnikowe s3 szczegdlna klasa maszyn, od ktérych wymaga sie wysokiej
niezawodnosci, eksploatujac je réwnoczesnie w warunkach ekstremalnych. Dlatego ma-
szyny te s3 tematem licznych prac naukowo-badawczych z zakresu diagnostyki technicz-
nej, ktérych celem jest opracowanie metod diagnozowania i prognozowania ich stanu
technicznego [4,7,32,59, 103,110,131, 132, 143]. Wiele prac po$wiecono gtéwnie turbi-
nom [1,2,40,51,67,93,149].

Ztozonos$¢ dziatania maszyn wirnkowych sprawia, ze autorzy wielu prac naukowo-
badawczych ograniczaja zakres swoich badan do wybranych waskich dziedzin takich, jak
na przyktad obserwowanie maszyny w zmiennych warunkach dziatania [132], czy tez
obserwowanie i analizowanie trajektorii ruchu $rodka czopa [143].

W pracy [67] opisano badania, ktérych celem byto opracowanie metody klasyfikacji
kinetostatycznej linii watéw maszyny wirnikowej. Zaprezentowana metoda bazowata na
indukcyjnym pozyskiwaniu relacji umozliwiajacych klasyfikacje potozenia podpér tozysko-
wych. Podstawa badan byty liczne zbiory danych uczacych pochodzace z eksperymentu
numerycznego i czynnego.

W przypadku badan opisywanych w niniejszej pracy, zaproponowano odmienne podej-
Scie ze wzgledu na ograniczony zbiér danych uczacych. Rozpoznawanie stanu technicz-
nego turbozespotu ograniczono do okreslenia klas przemieszczen podpér tozyskowych.
W pracy opisano sposéb identyfikowania wielomodelu stanowigcego fragment wiekszego
wielomodelu diagnostycznego.

6.1. Obiekt badan

Obiektem badan byt turbogenerator o mocy 215 MW sktadajacy sie z turbiny 13K215
i generatora. Schemat tego turbozespotu pokazano na rysunku 6.1. Jest to maszyna wir-
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nikowa posiadajaca czes¢ wysoko- (WP), érednio- (SP) i niskoprezna (NP) oraz generator
(GEN). Wat maszyny posadowiony jest w siedmiu tozyskach (£1 - £7).

L1 \/LS L6

Y% %
NP [

N

Rys. 6.1. Schemat turbogeneratora - obiekt badan

GEN

VRS

Najczesciej wystepujace niesprawnosci maszyn wirnikowych s3 zwigzane z uszkodze-
niami wirnika i uktadéw fozyskowych. Zaliczy¢ do nich mozna miedzy innymi [12]:

e niewyréwnowazenie,

e wygiecie watu,

e uszkodzenie elementéw wirnika (np. topatek),

e przycieranie wirnika o korpus (w tym przycieranie o uszczelnienia)
o itp.

W przypadku watéw osadzonych w fozyskach hydrodynamicznych dodatkowo poja-
wiaja sie przypadki niestabilnego dziatania tych tozysk w wyniku drgan warstwy olejo-
wej (wiry i bicie olejowe). Waznym tez czynnikiem warunkujacym prawidtowe dziatanie
turbozespotu jest poprawne wyosiowanie wirnika. Niewielkie przemieszczenie jednej lub
kilku podpér moze doprowadzi¢ do wystapienia szeregu groznych niesprawnosci takich,
jak przeciazenie, przycieranie wirnika o korpus i/lub uszczelnienia, niestabilne dziata-
nie lozysk hydrodynamicznych i in. Prawidtowe ustalenie potozenia podpér tozyskowych
zapewnia w trakcie dziatania maszyny zachowanie odpowiedniej kinetostatycznej linii
watdéw, co przyczynia si¢ do stabilnego dziatania maszyny.

6.2. Model wielostopniowy

Koncepcja modeli wielostopniowych zostata zaproponowana w [19] w odniesieniu
do odwrotnych modeli diagnostycznych. ldee modelu wielostopniowego opisano juz w
rozdziale 4.4. Koncepcje modelu wielostopniowego, ktérego fragment jest opisany w tej
pracy pokazano rysunku na 6.2.

Dwustopniowy model diagnostyczny zostat opracowany z zastosowaniem danych
uczacych. Dane te byty wynikiem badan symulacyjnych wykonanych przez Instytut Ma-
szyn Przeptywowych Polskiej Akademii Nauk (IMP PAN) w Gdansku. W badaniach
symulacyjnych stosowany byt model obiektu réwniez opracowany przez IMP PAN. Opis
tych badan zamieszczono w [60,109,117].

Wejsciem opisywanego dwustopniowego modelu diagnostycznego byty klasy wartosci
sygnatéw diagnostycznych, a wyjsciem klasy wartosci cech stanu. W celu powigzania
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Klasy wartosci cech stanu

Stany obiektu
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Rys. 6.2. Koncepcja diagnostycznego modelu wielostopniowego

obydwu stopni modelu zdefiniowano dodatkowa przestrzen klas wartosci sygnatéw po-
mocniczych. Przytaczajac opisang w rozdziale 3 idee obrazéw wartosci cech, mozna
powiedzie¢, ze opracowywany wielomodel bedzie przeksztatcat przestrzen obrazéw cech
sygnatéw diagnostycznych w przestrzen obrazéw cech stanu. Przeksztatcenie bedzie pro-
wadzone dwuetapowo:

e Model | stopnia - przeksztatcajacy przestrzen obrazéw cech sygnatéw diagnostycz-
nych w przestrzen obrazéw cech sygnatéw dodatkowych;

e Model Il stopnia - przeksztatcajacy przestrzen obrazéw cech sygnatéw dodatkowych
w przestrzen obrazéw cech stanu technicznego;

Strukture modelu wielostopniowego pokazano na rysunku 6.3.

Celem identyfikacji opisywanego modelu byto rozpoznanie za jego pomoca stanu
technicznego maszyny w zakresie przemieszczen podpér fozyskowych. Poszukiwana byta
relacja symptom - stan. Jak juz wczesniej napisano, rozpatrywane byty przestrzenie obra-
z6w cech. Cechami stanu byty wartosci przemieszczen poszczegdlnych podpér w kierunku
poziomym i pionowym.

Zbiér sygnatéw mozliwych do obserwacji obiektu jest bardzo szeroki. W przypadku
maszyn wirnikowych mierzonych jest szereg parametréw procesowych (np. temperatury
i ci$nienia medium roboczego, predkos¢ obrotowa), jak i szereg sygnatéw wibroakustycz-
nych. Systemy nadzoru maszyn wirnikowych najczesciej umozliwiaja rejestracje sygnatéw
wibroakustycznych mierzonych na kazdym tozyku w dwéch prostopadtych kierunkach.
Dodatkowo, w zaleznosci od konstrukgji turbiny mierzone moga by¢:

e wartosci przemieszczen czopa watu wzgledem panwi,
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Obrazy cech sygnatdw wibroakustycznych ...

... Z2tozyska1 ... ztozyska 2 ... Ztozyska 7
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Rys. 6.3. Dwustopniowy model diagnostyczny z wyréznionym wielomodelem (na pod-
stawie [24])

e wartosci bezwzglednych przemieszczen panwi,

e wartosci bezwzglednych przemieszczen czopa (tylko w badaniach symulacyjnych)

Mnogos$¢ sygnatéw wibroakustycznych oraz cech mozliwych do oszacowania na ich
podstawie powoduje, ze trudno wskazaé jest cechy sygnatéw umozliwiajace zidentyfi-
kowanie modeli do diagnozowania przemieszczen podpér. Oczywiscie znane s3 metody
poszukiwania cech relewantnych (por. roz. 2.2.2), jednak w rozpatrywanym przyktadzie
zdecydowano sie na inne podejscie.

Przeznaczeniem identyfikowanego modelu byta klasyfikacja potozenia podpér tozy-
skowych. ldentyfikowanie klasyfikatora miato bazowa¢ na danych uczacych. Niedogodno-
Scig takiego postepowania jest to, ze oprécz informacji zawartej w danych uczacych, nie
ma mozliwosci uwzglednienia dodatkowej wiedzy o obiekcie przy opracowywaniu klasy-
fikatora. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢é dekompozycja modelu na kilka modeli
mniejszych z uwzglednieniem dodatkowych sygnatéw diagnostycznych, ktérych wartosci
wnoszg dodatkowa informacje o obiekcie. Stad, zaproponowano do klasyfikacji potozenia
podpér model wielostopniowy, w ktérym przestrzen sygnatéw dodatkowych stanowity
klasy obcigzenia fozysk [24].

Biorac pod uwage mechanizm powstawania drgan podczas dziatania maszyny mozna
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zauwazy¢, ze jedng z mozliwych przyczyn ich wystepowania s3 sity dziatajace w uktadzie.
Uktad sit, z kolei, mozna przeksztatcac i/lub redukowaé zgodnie z regutami mechaniki
ogodlnej. Zaktadajac wiec, ze uktad sit dziatajacych na wat maszyny wirnikowej zostat
zredukowany do uktadu sit, ktérych punkty przytozenia znajduja sie w tozyskach, wéwczas
wat bedzie w réwnowadze wtedy, gdy obcigzenia maszyny zredukowane do fozysk beda
rownowazone przez reakcje podpér. Rozpatrujac zagadnienie z drugiej strony mozna
wykazaé, ze na wartosci obcigzen poszczegdlnych tozysk maja miedzy innymi wptyw
przemieszczenie tych jak i sasiednich podpdr.

W pracy [133] zostata przedstawiona, bazujaca na algorytmach ewolucyjnych, metoda
identyfikowania modeli czastkowych, ktére stanowity model pierwszego stopnia modelu
dwustopniowego pokazanego na rysunku 6.3. Zadaniem modeli czastkowych byto klasyfi-
kowanie stanu obcigzenia poszczegdlnych tozysk na podstawie cech sygnatéw wibroaku-
stycznych, bedacych wynikiem obserwacji poszczegdlnych fozysk. Modele czastkowe sa
szczegblng grupa modeli sktadowych, ktére nie reprezentuja relacji dotyczacych catego
obiektu, lecz tylko wybranych tozysk.

Z uwagi na to, ze fozyska w turbogeneratorze znacznie réznig sie miedzy sobg zaréwno
pod wzgledem rozmiaru jak i wartosci obcigzen w nich wystepujacych zdecydowano, ze
wyjsciem modeli czastkowych beda stopnie przynaleznosci obcigzenia kazdego z siedmiu
tozysk do jednej z pieciu zdefiniowanych klas (por. rys. 6.4):

e Lqg - koniec wektora obcigzenia przesuniety w lewo;
e Dq - koniec wektora obcigzenia przesuniety w dot;

e Pq - koniec wektora obcigzenia przesuniety w prawo;
e Gq - koniec wektora obcigzenia przesuniety w gore;
e Sg - nominalne obcigzenia fozyska;

Stopnie przynaleznosci obcigzenia do poszczegdlnych klas, rozumiane jako stopnie
przekonania o wystapieniu obcigzenia okreslonego rodzaju, pozwalaja na rezygnacje z
uwzgledniania doktadnych wartosci obcigzenia i rozpatrywanie ich w kategoriach podo-
bienstwa do znanych wartosci wzorcowych. Taki sposéb rozpatrywania wartosci cech
polega na wyznaczeniu ich obrazéw z punktu widzenia wartosci wzorcowych (por. roz.
2.1.6). Reprezentacja cech przez ich obrazy zostata opisana w [18].

6.3. Model wielowarstwowy

Przedmiotem badan opisanych w niniejszej pracy byt model wielowarstwowy stano-
wiacy drugi stopien modelu wielostopniowego (rys. 6.3). W rozpatrywanym przypadku
wielomodel jak i wszystkie jego modele sktadowe byty klasyfikatorami stanu maszyny
w zakresie przemieszczen podpér. W proponowanym rozwigzaniu taczenie wyjsé modeli
sktadowych bazuje na metodach agregacji z zastosowaniem podstawowych operatoréw
(por. rozdz. 5).
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Rys. 6.4. Zdefiniowane klasy obcigzenia tozysk ze wzgledu na potozenie konca wektora
wypadkowego obcigzenia

6.4. Modele sktadowe

Przeznaczeniem identyfikowanego modelu wielowarstwowego byto rozpoznanie klas
potozenia podpér tozyskowych na podstawie klas obcigzenia tozysk. Rozpatrywano pieé
nastepujacych klas potozenia kazdej z siedmiu podpér:

e [ - podpora przesunieta w lewo;

e D - podpora przesunieta w dot;

e P - podpora przesunieta w prawo;

e G - podpora przesunieta w gore;

e S - bazowe potozenie podpory.

Kazdy model sktadowy klasyfikowat potozenia podpér na podstawie klas obcigzenia
tozysk uzyskanych z modeli czastkowych opisanych w [133]. Podczas identyfikowania
modeli sktadowych poczyniono dwa zafozenia.

W pierwszym zaktadano, ze na rozpoznane przemieszczenie i-tej podpory tozyskowej
maja wptyw wytacznie obciazenia tozysk od i-2 do i+2 (por. Tab. 6.1).

Drugie zatozenie dotyczyto modeli, ktére klasyfikowaty potozenie podpédr niezaleznie
w kierunku poziomym i pionowym. Wyjsciem kazdego modelu sktadowego byt wektor
pieciu liczb okreslajacych stopien przekonania o potozeniu podpory tozyskowej w kazdej
z pieciu zdefiniowanych klas. Byty to liczby z przedziatu od 0 do 1 .

Podczas identyfikowania niektérych modeli sktadowych zadanie okreslenia potozenia
podpory rozpatrywano niezaleznie w kierunku pionowym i poziomym. W takim przy-
padku rozpatrywane byty trzy klasy dla kierunku poziomego: , przemieszczenie w lewo”
- ,przemieszczenie w prawo” - ,brak przemieszczenia w kierunku poziomym”, i trzy
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Tab. 6.1. Zatozenia dotyczace wptywu obcigzen na przemieszczenia podpér tozyskowych

Nr podpory | Numery tozysk, ktérych obcigzenia s3 skutkiem

tozyskowe] przemieszczenia danej podpory
1 1,2,3
2 1,2,34
3 1,2,345
4 2,3,45,6
5 3,4,5,6,7
6 4,56,7
7 5,6,7

dla kierunku pionowego: , przemieszczenie w dét” - , przemieszczenie w gore” - , brak

przemieszczenia w kierunku pionowym”. W celu uzyskania odpowiedzi dotyczacej jed-

nej podpory nalezato dokonaé ztozenia odpowiedzi uzyskanych dla kierunku pionowego

i poziomego. Ztozenia dokonywano w nastepujacy sposéb:

przynaleznos¢ do klasy L =

przynalezno$¢ do klasy ,,przemieszczenie w lewo”
przynaleznos¢ do klasy D =

przynalezno$¢ do klasy , przemieszczenie w dot”
przynalezno$¢ do klasy P =

przynaleznos¢ do klasy ,, przemieszczenie w prawo”
przynalezno$¢ do klasy G =

przynalezno$¢ do klasy , przemieszczenie w gore”
przynalezno$¢ do klasy S =

mniejsza z przynaleznosci do klas: , brak przemieszczenia w kierunku pionowym”
i ,brak przemieszczenia w kierunku poziomym”

Powyzsze dwa zatozenia zastosowano gtéwnie w celu uproszczenia struktury modeli.

W rozpatrywanym wielomodelu zastosowano nastepujace modele sktadowe:

m1 - liniowy model regresyjny;

m2 - klasyfikator neuronalny;

m3 - model interpolacyjny identyfikowany na podstawie algorytmu W11;
m4 - model interpolacyjny identyfikowany na podstawie algorytmu W12;
mb5 - model interpolacyjny identyfikowany na podstawie algorytmu W13;
mb6 - model interpolacyjny identyfikowany na podstawie algorytmu W14;
m7 - klasyfikator bayesowski;

m8 - klasyfikator FkM (Fuzzy k-Means);
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6.4.1. Liniowy model regresyjny - (ml)

Jak juz wspomniano modele czastkowe umozliwiaja wyznaczenie klasy obcigzenia
na podstawie wartosci cech sygnatéw [133]. Znajac klasy obcigzen poszczegdlnych to-
zysk nalezy okresli¢ klasy przemieszczen poszczegdlnych podpér, rozpatrywanych w tym
przypadku jako cechy stanu obiektu.

Nalezy w tym miejscu podkresli¢, ze pomimo tego, ze w uktadzie liniowo-sprezystym,
jakim jest wat w rozpatrywanym obiekcie, zaktada sie liniowa zalezno$¢ pomiedzy sitami
a przemieszczeniami [39], to rozpatrywana zalezno$¢ pomiedzy klasami sit i klasami
przemieszczen jest nieliniowa.

Ideg stosowania wielomodeli jest jednak dazenie do mozliwie najwigekszego uprosz-
czenia identyfikowanych modeli. W zwigzku z tym, pierwszy model sktadowy bazowat na
analizie regresji liniowej, ze wzgledu na prostote tej metody.

Zalezno$¢ (6.1) przedstawia superpozycje stopni przynaleznosci do klas sit g maja-
cych wptyw na wartos¢ stopni przynaleznosci do klas przemieszczen u. Wspétczynniki a
okreslaja wielkos¢ wptywu poszczegdlnych g na wartos¢ u.

U; = a;1q1 + Qipq2 + a3q3 + ...a;iNGN (6.1)

Ze wzgledu na anizotropie wtasnosci fizycznych podpér tozyskowych wystepujaca w
turbogeneratorach zatozono, ze zadanie nalezy rozpatrywaé niezaleznie w ptaszczyznie
pionowej i poziomej. Dysponujac zbiorem danych uczacych w postaci wartosci przyna-
leznosci do klas sit i przemieszczen podpdr, mozna wyznaczy¢ model przyblizony poprzez
dostrojenie wartosci wspotczynnikéw wptywu.

Jednym z najprostszych przypadkéw dostrajania jest zastosowanie metody najmniej-
szych kwadratéw przedstawionej w zalezno$ciach (6.2) oraz (6.3).

U; = a;1q1 + Q22 + a3q3 + ...a;NgN + € (6.2)

Ze? — min (6.3)

Wspédtczynniki € zawieraja reszty modelu.

6.4.2. Sie¢ neuronalna - (m2)

Drugim modelem sktadowym byt model klasyfikujacy potozenie podpér z zastosowa-
niem sieci neuronalnej. Podobnie jak w modelu identyfikowanym na podstawie metody
najmniejszych kwadratéw, podczas identyfikowania modelu neuronalnego réwniez mozna
rozpatrywac osobno zaleznosci klas przemieszczen i sit w kierunku pionowym i poziomym.
Klasyfikator neuronalny moze sktadac sie z kilku prostych sieci, ktérych zadaniem jest
oszacowanie przynaleznosci potozenia podpory do jednej z wyrdznionych klas. Struk-
tura tych sieci jest zalezna od tego, dla ktérego tozyska jest identyfikowana. Zgodnie
z zatozeniami z tabeli 6.1 na przemieszczenia tozysk 1 i 7 wptyw maja obcigzenia z
trzech tozysk, na przemieszczenia tozysk 2 i 6 wptywaja obcigzenia czterech tozysk, w
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pozostatych przypadkach - pieciu fozysk. Na rysunku 6.5 pokazano strukture sieci neu-
ronalnej [15-3-1] do okreSlenia przynaleznosci potozenia podpory w przypadku, gdy na
to pofozenie wptywaja obciazenia z pieciu tozysk. W przypadku fozysk 2 i 6 liczba wejs¢
sieci wynosi 12, a w przypadku tozysk 1 i 7 liczba ta wynosi 9. Takie sieci ze wzgledu
na stosunkowo prosta strukture moga by¢ trenowane algorytmem wstecznej propagacji
btedéw. Dla kazdego tozyska identyfikowanych jest sze$¢ takich sieci odpowiednio dla
klas: przemieszczenie w lewo - pofozenie Srodkowe - przemieszczenie w prawo w kie-
runku poziomym oraz przemieszczenie w dot - potozenie Srodkowe - przemieszczenie
w gore w kierunku pionowym. Nastepnie sze$¢ wartosci okreslajacych przynalezno$é do
poszczegdlnych klas jest zamieniane na pie¢ wartosci zgodnie z procedurg przedstawiong
w 6.4
Qiewor. d(’)l(n_2) |

qs’rodek(n -2 );

qpl‘awof gc’n‘a(n'z )-_ |
qlewo/dc’)l(n' 1 )-_ |

qs’rodek(n_ 1 );

GprawolgtrairL). &‘:\

Qieworast() — _ \\ : \
qs’rodek(n) "—"D "g‘ ‘\ ui(Il)
qprawo/g(')ra(n)_h ) / A
qlewo/d(’)l(n—l_l) . _ 7/7/
qé1'odek(n+ 1) . )
qprawo/ gc’n‘a(n+ 1 )
Qiewor dél(n+2 )
qél‘odek(n+2 )
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Rys. 6.5. Sztuczna sie¢ neuronalna o strukturze [15-3-1]

6.4.3. Interpolacyjne modele odwzorowan - (m3 - m6)

Kolejng grupe modeli stanowiag modele interpolacyjne. W odréznieniu od modeli
aproksymacyjnych, modele interpolacynjne s3 rozpigete na danych a nie zastepuja te
dane z okreslona doktadnoscig. Jedne z bardziej skutecznych metod identyfikowania ta-
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kich modeli bazuja na algorytmach wywodzacych sie z metod identyfikowania modeli
odwrotnych [21, 22]. Algorytmy W11, W12, W13 oraz W14 bazuja na poszukiwaniu
powierzchni modelu w lokalnym otoczeniu rozpatrywanego punktu.

Algorytm W11

Poszukiwanie wartosci stopni przynalezno$ci do klas potozenia podpér w przypadku
modelu interpolujacego dane z zastosowaniem algorytmu W11 polega na wyznaczeniu
wartosci tych stopni jako $rednich wazonych znanych wartosci tych stopni z danych
wzorcowych. Najwazniejszym czynnikiem majacym wptyw na jako$¢ modelu stosujacego
ten algorytm jest wtasciwy dobér wag. W prezentowanym przypadku jest to funkcja wagi
opisana zaleznoscig (6.4).

v(d(Q, Qi) = exp(—d*(Q, Qi) (6.4)

gdzie:

Q, Q; - wektory wartosci ¢ stopni przynaleznosci do klas obcigzenia (rozpatrywane jako
punkty w wielowymiarowej przestrzeni);

v(d(Q, Q;)) - wartos¢ wagi i — tego znanego punktu Q, dla ktérego poszukiwane s3a
wartosci stopnia przynaleznosci do klasy przemieszczen.

d(Q, Q;) - odlegto$¢ miedzy punktem Q a znanym wektorem Q;.

Algorytm W12
Dziatanie algorytmu W12 polega na wyznaczeniu lokalnego modelu liniowego w naj-
blizszym otoczeniu rozpatrywanego punktu. Model ten opisany jest zaleznoscia (6.5).

u(Q) =(Q-Qi)-k+uQ) (6.5)

gdzie:
macierz k jest macierza opisujaca model wyznaczong z ukfadu réwnan (6.6)

b=K-k+6 (6.6)
gdzie:
u(@Q1) - U(Q)
b= : (6.7)
u(Qy) - U(Q)
Q. —-Q
K= : (6.8)
Qv -Q

Zadanie dostrajania modelu sprowadza sie do zadania optymalizacji opisanego zalezno-
Scig (6.9) przy zatozeniu (6.10).

> (8)* — min (6.9)
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> (0)=0 (6.10)

Algorytm W13

Algorytm W13 jest rozwinieciem koncepcji wyznaczania modelu interpolacyjnego za-
wartej w algorytmie W12. Dodatkowym elementem wystepujacym w tym algorytmie
jest funkcja oceniajaca waznos¢ danych. Jej zadaniem jest zwiekszenie wptywu sasiadéw
znajdujacych sie w bezposrednim otoczeniu rozpatrywanego punktu. Ma to szczegdlne
znaczenie w przypadku, gdy dane wzorcowe nie s3 rozmieszczone odpowiednio gesto.

Algorytm W14

Algorytm W14 podobnie jak W13 réwniez stanowi rozwiniecie koncepcji lokalnego
modelu zawartej w W12. Modyfikacja w tym przypadku polega na wprowadzeniu nieli-
niowosci.

Szczegdtowy opis przedstawionych algorytméw zamieszczono w [21,22].

6.4.4. Sie¢ Bayesa - (m7)

Modele bazujace na sieciach Bayesa naleza do grupy modeli probabilistycznych opi-
sanych w 3.3.4 Koncepcja sieci przekonan bazuje na prawdopodobienstwie warunkowym
Bayesa. Na rysunku 6.6 pokazano strukture sieci Bayesa w rozpatrywanym przypadku.
Wszystkie wezty sg pieciostanowe. Wezty od UI do U7 reprezentuja przemieszczenia
podpdr, ktérych stany reprezentuja klasy tych przemieszczen. Wezty od QI do Q7 re-
prezentuja obcigzenia tozysk, ktére réwniez sa podzielone na pie¢ klas. Gatezie sieci
biegna od weztéw U do Q, co odzwierciedla modelowana relacje przyczynowo-skutkows.
Whioskowanie o przemieszczeniach podpér odbywa sie w druga strone tj. poprzez usta-
lenie standéw weztéw U na podstawie znanych stanéw weztéw Q. Prawdopodobienstwa
warunkowe zostaty wyznaczone w wyniku trenowania sieci na podstawie danych ucza-
cych.

6.4.5. Klasyfikator FkM - (m8)

Klasyfikator FkM (Fuzzy k-Means) jest modelem bazujagcym na metodzie grupowa-
nia stosujacej zbiory rozmyte. Algorytm Fuzzy k-Means jest algorytmem optymalizacji
podziatu zbioru N elementéw na k grup rozmytych. Zadanie optymalizacji sprowadza sie
do minimalizacji funkcji celu w postaci (6.11) [52].

N K

DD ()™ - (. Vi) — min (6.11)

j=1 i=1

gdzie:

x; - j-ty element zbioru X,
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u1 a1

Lu 373 Lgy .19

Cu 373 p Do E.58

Fu 373 Pg 9.09

Gu 542 Gg 815

S0 834 p— S 650 p—
uz Q2

Lu 373 Lg 9589

Cu 373 p Do 110

Pu 373 Pg 111

Gu 203 Gy B.59

DU O6.D —— oy 612 p—
u3 a3

Lu 373 Lg 122

Cu 373 p Do 110
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Su G5 —— Sy 497 -
U4 04

Lu 373 Lg 8.20

Cu 373 p Do 156

FPu 373 Py 5.0
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Lu 373 Lg 9.60

Cu 373 p Dy 11E

FPu 373 Py 8.29

Gu 373 Gg 1545
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Lu 373 Lg 731
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Rys. 6.6. Struktura sieci Bayesa

X - zbiér punktéw, ktérych kolejne wspdtrzedne okreslaja przynaleznos¢ do rozpatrywa-
nych klas obciazenia.

V; - reprezentant i-tej grupy,
[tij - 0znacza warto$¢ przynaleznosci j-tego elementu zbioru X do i-tej grupy V.
d() - jest miarg odlegtosci j-tego elementu zbioru X do $rodka i-tej grupy V.

m - jest miarg rozmytosci i powinien spetnia¢ warunek m > 1. Najczesciej wynosi on 2.

Procedure optymalizacji tego podziatu mozna przedstawi¢ w nastepujacych etapach:
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Etap | - wybdr prototypdéw Srodkdéw grup;

Etap Il - wyznaczenie przynaleznosci elementéw dzielonego zbioru do wszystkich
podzbioréw (grup);

Etap Ill - wyznaczenie nowych $rodkéw grup;

Etap IV - jezeli zaden ze Srodkéw grup nie zmienit pofozenia to rozwigzanie jest
optymalne. Jezeli chociaz jeden $rodek zmienit potozenie to powrdét do etapu Il

Wartosci przynaleznosci w etapie || wyznaczane s3 z zaleznosci (6.12).

J1/(m=1)

1
d?(Xj,
X 1

5 [z YD
k=1

(6.12)

B )
pij =
I

Wyznaczenie nowych srodkéw grup bazuje na Sredniej wazonej zdefiniowanej w za-
leznosci (6.13).

N
lez‘j)m ’ Xj
R =
V=t

> (i)™

Jj=1

(6.13)

Procedura poszukiwania srodkéw grup jest iteracyjna a kryterium jej zakonczenia
moze by¢ osiggniecie w kolejnych iteracjach zmian wartosci przynaleznosci mniejszej od
zadanego progu. Wynikiem iteracyjnego procesu poszukiwania kolejnych potozen $rod-
kéw grup jest otrzymany podziat optymalny, w ktérym reprezentantami grup sg wtasnie
znalezione $rodki. Reprezentacja grup wraz z kryterium klasyfikacji rozmytej zdefinio-
wanym w zaleznosci (6.12) stanowi klasyfikator FKM. W rozpatrywanym przypadku
wybrano do identyfikowania modelu odlegtos¢ euklidesowa.

6.5. Wyznaczenie wyjscia wielomodelu

Wyjsciami wszystkich modeli opisanych w poprzednim rozdziale s3 wektory warto-
$ci przynalezno$ci potozenia podpdr tozyskowych turbogeneratora do wyréznionych klas.
Wektory uzyskane z zastosowaniem poszczegdlnych modeli stanowig rozmytg klase stanu
obiektu w zakresie przemieszczenia podpér. Stosujac analogie do grupy ekspertéw, przy-
toczong w rozdziale 5 mozna stwierdzié, ze jeden wspomniany wektor jest opinig eksperta
(modelu) dotyczaca biezacego stanu maszyny w ustalonym zakresie. Zastosowane rézne
metody identyfikowania modeli sktadowych moga w rézny sposéb odzwierciedla¢ relacje
pomiedzy klasami obciazen a klasami przemieszczen podpér. Oznacza to, ze na podstawie
réznych modeli mozna wysnu¢ rézne wnioski o potozeniu podpory. W celu wyznaczenia
jednego wspodlnego wyjscia wielomodelu zaproponowano metode polegajaca na agregacji
wyj$¢ modeli sktadowych bazujaca na operatorze OWA opisanym w rozdziale 5.2.2.
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Gtéwnym problemem podczas definiowania operatora jest sposdb okreslenia wag
wyj$¢ modeli sktadowych. W badaniach opisanych w niniejszej rozprawie stosowano dwa
sposoby zdefiniowania wag.

6.5.1. Metoda | - wagi stafe

Jednym ze sposobdéw zdefiniowania wag modeli sktadowych jest przypisanie statych
ich wartosci poszczegdlnym modelom. Podstawa okreslenia wartosci poszczegdlnych wag
moga by¢ na przyktad wyniki badan weryfikacyjnych. Na podstawie oceny uzyskanych
wynikéw klasyfikacji potozenia podpdér, mozna okresli¢ wartosci wag rozpatrywanego
modelu sktadowego na przyktad w zaleznosci od numeru podpory. W przypadku turbo-
generatora posiadajacego siedem tozysk wagi modeli sktadowych byty wektorami siedmiu
liczb.

6.5.2. Metoda Il - wagi zmienne

W drugiej metodzie wagi byty wyznaczane indywidualnie dla kazdego rozpatrywanego
przypadku na podstawie funkcji wagowej, pokazanej na rysunku 6.7 i zdefiniowanej w
zaleznosci (6.14).

A

_\.ir 'S

0 min 5 ——

Rys. 6.7. Funkcja wagi

(uij — uy)°
(maz(u;;) — min(u;;))?

gdzie:
w;; - waga I-tego modelu sktadowego podczas wyznaczania wartos¢ przynaleznosci po-
tozenia podpory do j-tej klasy,

u;; - wartos¢ przynaleznosci pofozenia podpory do j-tej klasy uzyskana na podstawie
i-tego modelu sktadowego,

u; - warto$¢ agregowana wyznaczana na podstawie (5.14).
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Zdefiniowane w zaleznosci (6.14) wartosci wag uzaleznione s3 od odlegtosci wartosci
u;; od wartosci sredniej, ktéra w opisywanym przypadku jest poszukiwang, nieznang war-
toscig wyjsciowg wielomodelu. W zwiazku z tym, nie jest mozliwe oddzielne wyznaczenie
wartosci wag, a nastepnie na ich podstawie wyznaczenie wyjscia wielomodelu. Zaréwno
wagi jak i poszukiwana warto$¢ Srednia musza by¢ wyznaczane jednocze$nie. Dlatego w
opisywanych badaniach zastosowano algorytm iteracyjny do wyznaczenia wyjscia wielo-
modelu. Algorytm poszukiwat rozwigzania nastepujacej zaleznosci:

N
Z uz-jwij
i~ S—— =0 (6.15)
&






Rozdziat 7

Badania weryfikacyjne

Metoda identyfikacji wielomodelu przedstawiona w rozdziale 6 zostata zweryfikowana
w badaniach doswiadczalnych. Zastosowane dane uczace pochodzity z badan symulacyj-
nych turbogeneratora o mocy 215MW. Nieliniowy model numeryczny jak i eksperymenty
symulacyjne zostaty wykonane przez zesp6t profesora Jana Kicinskiego z Instytutu Ma-
szyn Przeptywowych (IMP) Polskiej Akademii Nauk (PAN) w Gdansku i zostaty udo-
stepnione do badai Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej.

W badaniach prowadzonych w IMP PAN symulowano dziatanie obiektu bedacego w
nastepujacych stanach technicznych [3,79,109, 117]:

e stan bez niesprawnosci (tzw. przypadek bazowy);

e przemieszczenia pojedynczych podpér tozyskowych;

e przemieszczenia réwnoczesne dwdch podpér (rézne kombinacje przemieszczen
podpér tozysk 5 i 6);

przekoszenia panwi wzgledem czopa;

e pekniecie watu.

Podczas prowadzonych symulacji rejestrowano trzy rodzaje sygnatdéw przemieszczen:
e przemieszczenia czopa wzgledem panwi;

e przemieszczenia bezwzgledne panwi;

e przemieszczenia bezwzgledne czopa.

Wyznaczono réwniez wartosci reakcji podpér we wszystkich siedmiu tozyskach.

7.1. Dane uczace

W badaniach opisanych w niniejszej pracy zastosowano dane uczace zawierajace wy-
niki symulacji dziatania turbogeneratora bez niesprawnosci oraz dziatania turbogene-
ratora z przemieszczonymi podporami tozyskowymi. Zgodnie z opisem zamieszczonym
w rozdziale 6.2 wielomodel, bedacy przedmiotem badan, stanowi cze¢s¢ modelu wielo-
stopniowego. W pracy [133] przedstawiono metode identyfikowania modeli czastkowych,
umozliwiajacych klasyfikacje stanu obcigzenia tozyska na podstawie wybranych cech sy-
gnatéw wibroakustycznych. Wynik klasyfikacji obcigzenia tozysk byt zbiorem rozmytym,
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ktérego wartosci funkcji przynaleznosci okreslaty stopien przekonania o wystapieniu ob-
cigzenia z okres$lonej klasy. Klasy przemieszczenia jak i obcigzenia podpdr zostaty opisane
w rozdziatach 6.2 oraz 6.4 Rozmyte klasy obcigzenia i potozenia podpdr stanowity dane
uczace do identyfikacji wielomodelu diagnostycznego.

Sposréd wszystkich przypadkéw rozpatrywanych w badaniach symulacyjnych prowa-
dzonych przez IMP PAN do identyfikowania wielomodelu wybranych zostato 89 przy-
padkéw, w ktérych wprowadzona niesprawnos$é polegata na przemieszczeniu jednej lub
dwoch podpor.

Dane te zawieraty:

e przypadek bazowy;

e 28 przypadkdw przemieszczen pojedynczych podpér na maksymalna dopuszczalng
odlegto$¢ w czterech kierunkach (przemieszczenia duze) - 7 fozysk - 4 kierunki;

e 28 przypadkdéw przemieszczen pojedynczych podpér, w ktérych przemieszczenie
podpory wynosito okoto jednej trzeciej dopuszczalenej maksymalnej wartosci prze-
mieszczenia (przemieszczenia mate) - 7 tozysk - 4 kierunki;

e 32 przypadki réwnoczesnego przemieszczenia dwéch podpér (kombinacje prze-
mieszczen tozysk 5 i 6).

Szczegdtowe informacje dotyczace przeprowadzonych eksperymetnéw symulacyjnych
i sposobu generowania danych przedstawiono w [109] dla przypadku bazowego oraz
w [117] dla przyktadéw przemieszczen jednej i dwdch podpér. Kazdy z powyzszych sta-
noéw technicznych badany byt tylko jeden raz, co oznacza, ze zbiér danych uczacych w
opisywanych badaniach zawierat 89 przyktadéw.

Przyktady uczace zawieraty dwa wektory liczb. Pierwszy, zawierat wartosci stopni
przynaleznosci obcigzenia poszczegdlnych tozysk do zdefiniowanych w rodziale 6 pieciu
klas. Wartosci te zostaty uzyskane na podstawie modeli czastkowych opisanych w [133].
Drugi wektor zawierat wartosci przynaleznosci potozenia podpér do zdefiniowanych klas.
Wszystkie wartosci przynalezno$ci w tym wektorze wynosity 0 lub 1. Warto$¢ 1 byta
przypisana tym klasom potozenia podpory, w ktérych znajdowata si¢ ona podczas badan
symulacyjnych wykonanych przez IMP PAN.

7.2. Testowanie modeli sktadowych

Przedstawione w rozdziale 6.4 modele zostaty zweryfikowane pod katem prawidtowej
klasyfikacji przemieszczen podpér. Wyniki testéw byty podstawa przy wyborze modeli
do wielomodelu. Na potrzeby testéw zbiér danych uczacych zostat podzielony na dwa
podzbiory:

e zbiér danych trenujacych - zawierajacy 28 przykfadéw przemieszczen duzych, 28

przemieszczen matych i przypadek bazowy (razem 57 przyktadéw). Zbiér ten byt
tez zbiorem testowym w przypadku 1 (TEST 1);

e zbiér danych testujacych - zawierajacy 32 przykfady réwnoczesnych przemieszczen
podpér 5 6.
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Ze wzgledu na mata liczbe przyktadéw uczacych zrezygnowano z wiekszej liczby
testéw ze zmiang zbioréw trenujacych i testujacych. Spowodowane byto to faktem, iz
w zbiorze danych trenujacych wystepuja co najwyzej dwa przyktady okreslonego stanu
technicznego, lecz w dwéch réznych stopniach zaawansowania. W przypadku testowania
modeli na przyktad metoda leave-one-out usuniecie jednego z tych przypadkéw ze zbioru
danych trenujacych mogtoby spowodowaé, ze model mégtby Zle identyfikowac te stany,
gdyz w zbiorze danych trenujacych bytoby zbyt mato przyktadéw stanéw podobnych do
tego wybranego. Nalezy zwréci¢ uwage, ze przykfady ze zbioru testujacego pochodza
z badan symulacyjnych z zastosowaniem modelu obiektu bedacego w ztozonym stanie
technicznym, ktéry wynika ze ztozenia dwdch stanéw elementarnych (przemieszczenia
dwéch podpdr).

Woyniki byty weryfikowane subiektywnie. Ocena polegata na sprawdzeniu do jakiego
wniosku mozna doj$¢ obserwujac wyznaczone wartosci przynaleznosci potozenia podpér
do zdefiniowanych klas. W tym celu opracowany zostat graficzny sposéb prezentacji

wynikéow pokazany na rysunku 7.1. W trakcie oceny rozpatrywane byty trzy rodzaje
btedéw:

e btad rodzaju | - niewykrycie zaistniatego przemieszczenia podpory (rys. 7.1c);
e btad rodzaju Il - wykrycie nieistniejacego przemieszczenia podpory (rys. 7.1d);

e btad rodzaju Il - wykrycie istniejacego przemieszczenia podpory, ale w niewtasci-
wym kierunku (rys. 7.1e).

Btedy te mozna utozsamia¢ z dwoma zadaniami jakie s stawiane systemom dia-
gnozujacym. Pierwszym zadaniem jest wykrywanie niesprawnosci (btad rodzaju 1). W
przypadku, gdy okreslony model ma by¢ zastosowany w systemie diagnozujacym, wazne
jest rébwniez, zeby system nie zgtaszat fatszywych alarméw. Stad, podjeta w pracy ocena
bteddéw rodzaju Il. Bardzo istotna jest tez prawidtowa klasyfikacja stanu, czyli w rozpa-
trywanym zadaniu wtasciwe rozpoznanie kierunku, w ktérym nastgpito przemieszczenie
podpory. Okreslenie btedéw rodzaju |1l pozwala na ocene skuteczno$ci wykrywania tych
kierunkéw.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze koszty rozpatrywanych btedéw s3a rézne. Najbardziej kosz-
townym btedem jest btad | rodzaju, gdyz niewykrycie przemieszczenia podpory moze
doprowadzi¢ do powaznego uszkodzenia a nawet zniszczenia maszyny. Btedy Il rodzaju
pociggaja za soba koszty fatszywych alarméw. S3 to przede wszystkim koszty ekono-
miczne wynikajace z nieuzasadnionego wytaczenia maszyny. Najmniej ,szkodliwe” jest
wystapienie btedéw 1l rodzaju, poniewaz sam fakt wykrycia przemieszczenia ktoérejs pod-
pory skutkuje wytaczeniem maszyny i rozpoczeciem badan majacych na celu doktadne
rozpoznanie stanu, co moze przyczynic si¢ do wykrycia tego btedu i odpowiedniego sko-
rygowania kierunku przemieszczenia podpory.

W dalszych rozwazaniach zamiast btedéw klasyfikacji przedstawiona jest skutecznos¢
klasyfikacji. Skutecznos$é klasyfikacji wyznaczano odejmujac od 100 % udziaty btedéw
poszczegdlnych rodzajéw réwniez wyrazone w procentach.
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Pierwszym czynnikiem jaki byt rozpatrywany podczas oceny modeli byta ich selektyw-

no$¢, czyli zdolnos$¢ rozrézniania rozpatrywanych stanéw. Selektywno$¢ wyjscia modelu

rozumiana jest jako maksymalna réznica wartosci stopni przekonania o potozeniu pod-

pory. Na rysunku 7.1 przedstawiono przyktad wyjécia modelu o odpowiedniej (rys. 7.1a) i

nieodpowiedniej (rys. 7.1b) selektywnosci. Nietrudno zauwazy¢, ze w przypadku przedsta-

wionym na rysunku 7.1a model do$¢ jednoznacznie i poprawnie sklasyfikowat potozenie

podpory. W przypadku przedstawionym na rysunku 7.1b trudno jest stwierdzié, w ktorej

klasie potozenia znajduje sie podpora.
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Rys. 7.1. Przyktady odpowiedzi modeli - poprawnej (a), o nieodpowiedniej selektywnosci

(b), btad l-ego rodzaju (c), btad ll-ego rodzaju (d) oraz btad lll-ego rodzaju (e) - warto-

$ci oczekiwane oznaczono kolorem czarnym, oszacowane na podstawie modelu kolorem

szarym

Modele byty testowane w trzech testach:
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e TEST 1 - zbiér danych trenujacych byt zarazem zbiorem testowym (56 przypadkéw
przemieszczenia jednej podpory i stan bazowy);

e TEST 2 - zbiorem trenujacym byto 56 przypadkéw przemieszczenia pojedynczych
podpdr i stan bazowy, a zbiorem testowym byty 32 przypadki réwnoczesnego prze-
mieszczenia dwéch podpér. Wyjscie wielomodelu wyznaczano na podstawie me-
tody Il - wagi zmienne (por. rozdz. 6.5);

e TEST 3 - zbiory trenujacy i testowy byty takie same jak w tescie drugim. Wyjscie
wielomodelu wyznaczano na podstawie metody | - wagi state (por. rozdz. 6.5).

W tescie pierwszym oceniano stopien dopasowania modeli do danych trenujacych.
Test ten mégt by¢ stosowany w przypadku modeli: liniowego (m1), neuronalnego (m2),
sieci Bayesa (m7) oraz klasyfikatora FkM (m8). W przypadku modeli interpolacyjnych
(m3-m6) wyniki wskazywaty na idealne dopasowanie do danych. Wynikato to z faktu,
ze w przypadku tych modeli zbiér danych trenujacych jest zarazem zbiorem danych
wzorcowych, ktére s3 integralng czescig tych modeli. Ze wzgledu na to, ze model jest
rozpiety na tych danych wzorcowych, btad interpolacji w ich przypadku wynosi 0. Z tego
tez powodu modele te nie byty w tym tescie oceniane.

W tescie tym oceniano dopasowanie modeli do danych uczacych w tzw. wariancie
optymistycznym. Negatywny wyniki tego testu miat oznaczaé, ze model nie nadaje sie do
klasyfikacji potozenia podpér na podstawie dostepnych danych i w efekcie nie powinien
by¢ brany pod uwage w dalszych testach wielomodelu.

W przypadku testu drugiego i trzeciego sprawdzano, jak modele identyfikowane na
podstawie danych trenujacych obejmujacych przyktady stanéw z przemieszczeniami poje-
dynczych podpdr beda klasyfikowaty stany ztozone, wystepujace jako réwnoczesne prze-
mieszczenie dwoch podpér. Ze wzgledu na dostepne dane uczace, test ten pozwalat na
weryfikacje btedéw | i lll rodzaju dla podpdr 5 i 6 oraz Il rodzaju dla pozostatych podpér.

Wagi wystepujace w modelu statycznym w tedcie trzecim zostaty wyznaczone do-
$wiadczalnie. Dla kazdego z modeli przeprowadzono dwa dodatkowe testy, w ktérych
zbiér zawierajacy przypadki przemieszczen pojedynczych podpér i stan bazowy podzie-
lono w nastepujacy sposéb:

e przypadek A - przemieszczenia mate i stan bazowy stanowity dane trenujace, a
przemieszczenia duze dane testujace;

e przypadek B - przemieszczenia duze i stan bazowy stanowity dane trenujace, a
przemieszczenia mate dane testujace;

W kazdym z tych testéw dla kazdego tozyska osobno sprawdzono udziaty btedéw | i
Il rodzaju. Nastepnie wyniki z obydwu przypadkéw usredniono odpowiednio dla kazdego
tozyska. Na ich podstawie wyznaczono wartosci skutecznosci klasyfikacji, ktére w tym
przypadku petnity role wag rozpatrywanego modelu, podczas agregacji wyjs¢ modeli
sktadowych. Wartosci te zestawiono w tabeli 7.12
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7.2.1. Woyniki testéow - TEST 1

W tescie pierwszym oceniano stopien dopasowania modeli do danych trenujacych.
Ocenie poddano wszystkie modele z wyjatkiem interpolacyjnych modeli odwzorowan.

W wyniku przeprowadzonych badan stwierdzono, ze model liniowy (m1) we wszyst-
kich testach i dla wszystkich tozysk wykazuje bardzo mata selektywnos¢. Nie mozna byto
na podstawie wyjscia tego modelu okresli¢ potozenia podpédr, gdyz wszystkie stopnie
przekonania dla danego tozyska byty w przyblizeniu réwne. Model ten zostat w zwigzku
z tym wytaczony z dalszych rozwazan.

Wyniki testowania sieci neuronalnej (m2) wskazywaty na 100% skutecznosci klasy-
fikacji przemieszczen podpér wszystkich tozysk. Jak juz wspomniano wczesniej, modele
od (m3) do (m6) nie byty badane w tym tescie.

Wyniki testowania modelu 7 (sie¢ Bayesa) przedstawiono w tabeli 7.1. Model ten
wykazuje 100 % skutecznosci klasyfikacji w przypadku btedéw rodzaju Il i Ill. Nieco
gorsze wyniki uzyskano dla btedéw l|-ego rodzaju. Model ten charakteryzuje sie mniejsza
wrazliwoscig na przemieszczenia podpér (szczegélnie tozyska 6). Jezeli jednak juz wyniki
wskazuja na przemieszczenie to mozna ze 100 % pewnoscia stwierdzi¢, ze takie prze-
mieszczenie naprawde istnieje i jest w tym kierunku, ktéry wynika z uzyskanych wartosci
przynaleznosci.

Tab. 7.1. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla  poszczegdlnych tozysk
(sie¢ Bayesa - TEST 1)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji

tozyska I [%] 11 [%] 1 [%]
1 100,00 100,00 100,00
2 87,50 100,00 100,00
3 62,50 100,00 100,00
4 75,00 100,00 100,00
5 37,50 100,00 100,00
6 12,50 100,00 100,00
7 50,00 100,00 100,00

Kolejnym modelem byt klasyfikator FkM (m8). Wyniki jego testéw przedstawiono w
tabeli 7.2. Wyniki uzyskane w przypadku tego modelu s3 znacznie lepsze od wynikéw
uzyskanych na podstawie sieci Bayesa, w szczegdlnosci pod wzgledem wykrywania prze-
mieszczen podpér. Jednak w przypadku tozysk 3, 4, 5 pewnos$¢ tego, ze podpora jest
faktycznie przemieszczona jest bardzo mata. Nie lepiej jest w przypadku tozysk 6 oraz 7.
Dobrze natomiast klasyfikowany jest kierunek wystapienia przemieszczen.
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Tab. 7.2. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla  poszczegdlnych tozysk
(klasyfikator FkM - TEST 1)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji

tozyska | [%] I [%] 1 [%]
1 100,00 67,35 87,50
2 100,00 44,90 100,00
3 100,00 14,29 100,00
4 100,00 12,24 100,00
5 75,00 22,45 100,00
6 87,50 36,73 100,00
7 87,50 38,78 85,71

7.2.2. Wyniki testéw - TEST 2

Test drugi zostat przeprowadzony celem sprawdzenia na ile skuteczne s3 modele
trenowane na przyktadach prostych niesprawnosci wtedy, gdy stosowane s3 do rozpo-
znawania stanéw ztozonych. Dane testowe zawieraty rézne kombinacje przemieszczen
podpoér tozyskowych 5 i 6. Dlatego w testach nie oceniano btedéw ll-ego rodzaju dla
tych tozysk, gdyz podpory te zawsze byty przesuniete oraz btedéw l-ego i lll-ego rodzaju
dla pozostatych tozysk, gdyz te tozyska w kazdym tescie byty w potozeniu bazowym. Wy-
niki testu drugiego przedstawiono w zataczniku A, natomiast zestawienie skutecznosci
klasyfikacji dla poszczegdlnych modeli w tabelach 7.3 - 7.9.

Zadowalajace wyniki uzyskano w przypadku sieci neuronalnej w rozpoznawaniu stanu
bazowego tozysk 1 - 4 (tab. 7.3). Gorsze wyniki uzyskane dla fozyska 7 moga by¢ spowo-
dowane potozeniem tego tozyska na koncu watu za generatorem. Zadowalajaca jest réw-
niez skutecznosc¢ sieci przy klasyfikowaniu kierunku przemieszczenia, jednak wykrywanie
przemieszczen jest na nizszym poziomie. Poréwnujac wartosci skutecznosci klasyfikacji
w przypadku btedéw rodzaju | z wynikami innych modeli zawartymi w tabelach 7.4 - 7.8
mozna zauwazy¢, ze sie¢ neuronalna nie odbiega zbytnio od pozostatych modeli. Poréw-
nujac udziaty btedéw | rodzaju dla podpér 5 i 6 rozpatrywanych osobno mozna zauwazyé,
ze skuteczno$¢ klasyfikacji tych podpér jest przecietna. Jezeli rozpatrywane bedzie wy-
stapienie przemieszczenia na 5 lub 6 podporze to wynik jest znacznie lepszy. Podobnie
w przypadku pozostatych modeli, taczne rozpatrywanie podpér 5 i 6 daje znacznie lep-
sze wyniki, gdyz w duzej liczbie testéw potozenie jednego z tozysk jest klasyfikowane
prawidtowo. Moze to by¢ spowodowane tym, ze tozyska 5 i 6 sasiaduja ze sobg i duze
przesuniecie jednego z nich przy réwnoczesnym niewielkim przesunieciu drugiego, moze
spowodowad, ze to niewielkie przesuniecie bedzie nierozpoznawalne.

Wyniki testowania modelu interpolacyjnego bazujacego na algorytmie W11 przed-
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Tab. 7.3. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla  poszczegdlnych  tozysk
(sie¢ neuronalna - TEST 2)
Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska I [%] 11 [%] 11 [%]
1 - 96,88 -
2 - 84,38 -
3 - 87,50 -
4 - 78,13 -
5 40,63 - 84,62
6 62,50 - 75,00
7 - 53,13 -
51lub 6 78,57 - 86,36

stawione w tabeli 7.4 wskazuja na lepsze wykrywanie stanu bazowego podpér 1 - 4 a
szczegblnie tozyska 7 w porédwnaniu z siecig neuronalng. Lepsza jest réowniez skutecznos¢
rozpoznawania kierunku przemieszczen tozysk 5 i 6, jednak wyniki wykrywania przemiesz-
czen s3 gorsze.

Tab. 7.4, Zestawienie skuteczno$ci klasyfikacji dla  poszczegdlnych  tozysk
(model interpolacyjny (W11) - TEST 2)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska | [%] I [%)] I [%]
1 - 100,00 -

2 - 100,00 -
3 - 100,00 -
4 - 96,88 -
5 25,00 - 100,00
6 37,50 - 75,00
7 - 87,50 -

5 lub 6 60,71 - 82,35

Model interpolacyjny bazujacy na algorytmie W12 réwniez moze by¢ stosowany do
klasyfikowania potozenia podpér 1-4 oraz 7 (tab. 7.5). Dobre wyniki uzyskano tez w przy-
padku identyfikowania kierunku przemieszczen podpér 5 i 6, a wyniki wykrywania tych
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przemieszczen s3 lepsze niz w przy zastosowaniu modelu m3. Reasumujac, ze wzgledu
na skutecznosci rozpoznawania stanu technicznego turbogeneratora, model ten mozna
umiesci¢ pomiedzy modelami m2 i m3.

Tab. 7.5. Zestawienie skutecznosSci klasyfikacji dla  poszczegdlnych  tozysk
(model interpolacyjny (W12) - TEST 2)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska | [%)] I [%)] 1 [%]
1 - 96,88 -

2 - 96,88 -

3 - 96,88 -

4 - 96,88 -

5 34,38 - 90,91

6 53,13 - 64,71

7 - 75,00 -
51lub 6 75,00 - 80,95

Wyniki interpolacyjnego modelu stosujacego algorytm W13 przedstawiono w tabeli
7.6. Model ten stanowi modyfikacje modelu m4 polegajaca na wprowadzeniu oceny waz-
nosci danych bedacych w najblizszym otoczeniu rozpatrywanego punktu. Wyniki uzy-
skane dla fozysk 1 - 6 s3 identyczne lub nieznacznie gorsze w poréwnaniu do wynikéw
uzyskanych z zastosowaniem modelu m4. Duza natomiast réznica na niekorzy$¢ modelu
mb5 wystapita dla tozyska 7.

Model 6 réwniez jest modyfikacja modelu stosujacego algorytm W12. Wyniki testo-
wania tego modelu przedstawiono w tabeli 7.7. Wyniki klasyfikacji tozysk 1,3,4 oraz 7
s3 nieznacznie gorsze niz w poprzednich przypadkach. Znacznej poprawie jednak ulegto
wykrywanie przemieszczen, ktére w przypadku tozyska 6 s3 na zadowalajacym poziomie.
Nieco gorzej model ten sprawdza sie w przypadku klasyfikacji kierunku przemieszczen.

Sie¢ Bayesa jest jakoSciowo zupetnie innym modelem niz poprzednio opisane, gdyz
jest to model probabilistyczny. W zwigzku z tym, jego identyfikowanie nie polega na
poszukiwaniu odwzorowania przestrzeni klas obcigzen w przestrzen klas przemieszczen
podpér tylko na ocenie prawdopodobienstwa wystapienia okreslonych stanéw podpér.
Wyniki testowania tego modelu przedstawiono w tabeli 7.8. Wyniki rozpoznawania po-
tozen bazowych podpér 1 - 4 oraz 7 s3 znacznie lepsze w poréwnaniu z pozostatymi
modelami. Jednak wykrywanie przemieszczen podpér 5 a zwtaszcza 6 jest na dos$é ni-
skim poziomie.

Klasyfikator FkM jest jedynym modelem, zastosowanie ktérego powoduje wzorowe
wykrywanie przemieszczeih podpér 5 oraz 6 (tab. 7.9). Okupione jest to jednak zupetnym
brakiem skutecznosci przy okreslaniu potozenia podpér sasiednich do 5 i 6 tj. fozysk 3,4
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Tab. 7.6. Zestawienie skutecznosci
(model interpolacyjny (W13) - TEST 2)

klasyfikacji

dla  poszczegdlnych

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska [ [%] I [%)] 1 [%]
1 - 96,88 -

2 - 96,88 -
3 - 87,50 -
4 - 93,75 -
5 34,38 - 90,91
6 46,88 - 80,00
7 - 43,75 -

51lub 6 71,43 - 80,00

Tab. 7.7. Zestawienie skuteczno$ci klasyfikacji dla  poszczegdlnych

(model interpolacyjny (W14) - TEST 2)

Numer Skuteczno$¢ klasyfikacji
tozyska [ [%] I [%)] 1 [%]
1 - 50,00 -

2 - 93,75 -

3 - 71,88 -

4 - 56,25 -

5 53,13 - 76,47

6 78,13 - 56,00

7 - 50,00 -
51lub 6 82,14 - 82,61

tozysk

tozysk

oraz 7. Sytuacja jest nieco lepsza w przypadku fozyska 2, a w przypadku tozyska 1 mozna

stwierdzi¢, ze wynik jest zadowalajacy.

7.3. Woyniki testowania wielomodelu

Wyniki uzyskane na podstawie wielomodelu zostaty przedstawione w tabelach 7.10

w przypadku testu pierwszego, w 7.11 dla testu drugiego oraz w 7.13 dla testu trzeciego.
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Tab. 7.8. Zestawienie skutecznosci

(sie¢ Bayesa - TEST 2)

klasyfikacji

dla  poszczegdlnych

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska I [%] 11 [%] 1 [%]
1 - 96,88 -

2 - 100,00 -
3 - 100,00 -
4 - 100,00 -
5 34,38 - 72,73
6 15,63 - 80,00
7 - 93,75 -

5lub 6 53,57 - 73,33

Tab. 7.9. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla  poszczegdlnych

(klasyfikator FkM - TEST 2)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska | [%] I [%] 1 [%]
1 - 75,00 -

2 - 34,38 -

3 - 0,00 -

4 - 0,00 -

5 100,00 - 62,50

6 100,00 - 59,38

7 - 6,25 -
51ub 6 100,00 - 92,86

7.3.1. Woyniki testéw - TEST 1

tozysk

tozysk

W przypadku testu pierwszego dopasowanie wielomodelu do danych uczacych jest

wzorowe. Dla wszystkich tozysk uzyskano 100 % skuteczno$¢ klasyfikacji. Test ten wy-

konano stosujac dane testujace réwne danym trenujacym. Wieksza jednak role odgrywa

test drugi, w ktorym dane testowe nie wystepowaty w zbiorze trenujacym i zawieraty

dodatkowo ztozony stan techniczny.
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Tab. 7.10. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla poszczegdlnych tozysk
(wielomodel - TEST 1)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska I [%] 11 [%] 1 [%]
1 100,00 100,00 100,00

2 100,00 100,00 100,00
3 100,00 100,00 100,00
4 100,00 100,00 100,00
5 100,00 100,00 100,00
6 100,00 100,00 100,00
7 100,00 100,00 100,00

7.3.2. Woyniki testéow - TEST 2

Poréwnujac wyniki uzyskane na podstawie wielomodelu dla drugiego testu (tab. 7.11)
z wynikami testéw modeli sktadowych (tab. od 7.3 do 7.9) mozna stwierdzi¢, ze zastoso-
wanie wielomodelu znacznie poprawia wyniki klasyfikacji potozenia podpér tozyskowych
w poréwnaniu z modelami sktadowymi. W przypadku tozysk od 1 do 4, skuteczno$é
identyfikacji stanu bazowego podpér jest bardzo wysoka. Bardzo dobry wynik uzyskano
rowniez dla fozyska 7. Wyniki uzyskane dla tego fozyska z zastosowaniem niektérych
modeli sktadowych byty znacznie gorsze. Wykrywanie kierunkéw przemieszczen podpory
5 jest na zadowalajacym poziomie. Wyniki uzyskane dla podpory 6 s3 gorsze. Wyniki
wykrywania przemieszczen tych podpdér mozna uznac za przecietne i znacznie gorsze na
przyktad od wynikéw uzyskanych z zastosowaniem klasyfikatora FkM. Jednak stosujac
klasyfikator FkM nie mozna byto rozpozna¢ stanu podpér sasiednich do wspomnianych
5i6.

7.3.3. Wyniki testow - TEST 3

W tabeli 7.12 pokazano wagi wielomodelu wyznaczone doswiadczalnie. Wagi te zo-
staty wyznaczone na podstawie wynikdéw klasyfikacji uzyskanych w badaniach wstepnych.
Procedura prowadzenia badan wstepnych zostata opisana w rozdziale 7.2. Wartosci w
poszczegdlnych kolumnach odpowiadaja kolejnym modelom sktadowym. W wierszach
przedstawiono kolejne tozyska. W przypadku modeli od (m2) do (m5) wartosci uzyskane
dla wszystkich tozysk zawieraja sie w przedziale od 0.5 do 0.8. Wagi modelu (m6) sa
stosunkowo niskie od 0.3 do 0.5. Bardzo wysokie wagi uzyskano dla modelu (m7) - od
0.84 do 0.96. W przypadku modelu (m8) mozna zauwazy¢ duze zréznicowanie wartosci
wag od 0.23 dla fozyska 2 do 0.71 dla tozyska 1.
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Tab. 7.11. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla poszczegdlnych tozysk
(wielomodel - TEST 2)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska I [%] 11 [%] 1 [%]
1 - 96,88 -

2 - 100,00 -

3 - 96,88 -

4 - 100,00 -

5 43,75 - 92,86

6 53,13 - 64,71

7 - 81,25 -
51lub 6 78,57 - 86,36

Tab. 7.12. Wagi modeli sktadowych uzyskane na podstawie badan

Numer Wagi modeli sktadowych
tozyska m2 m3 m4 mb5 mb6 m7 m8
1 0,768 0,696 0,768 0,679 0,500 0,964 0,714

2 0,732 0,732 0,696 0,732 0,482 0,857 0,232
3 0,554 0,643 0,554 0,607 0,625 0,857 0,446
4 0,589 0,786 0,601 0,768 0,518 0,875 0,357
5 0,554 0,750 0,732 0,786 0,339 0,857 0,464
6 0,500 0,768 0,625 0,536 0,393 0,839 0,625
7 0,429 0,786 0,768 0,643 0,446 0,911 0,482

W tabeli 7.13 pokazano wyniki testowania wielomodelu. Poréwnujac uzyskane wy-
niki z wynikami z testu drugiego mozna zauwazy¢ niewielkie zmiany w skutecznosci
klasyfikacji stanu bazowego podpdr od 1 do 4 (por. tab. 7.11). Stan bazowy podpory
7 rozpoznawany jest nieznacznie lepiej. Wyniki uzyskane dla podpory 5 s3 identyczne.
W przypadku podpory 6 nastapit spadek skutecznosci wykrywania przemieszczen tej
podpory. Wzrosta natomiast skutecznos$¢ wykrywania kierunku przemieszczenia.
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Tab. 7.13. Zestawienie skutecznosci klasyfikacji dla poszczegdlnych tozysk
(wielomodel - TEST 3)

Numer Skutecznos$¢ klasyfikacji
tozyska | [%] Il [%] 1 [%]
1 - 96,88 -

2 - 100,00 -

3 - 100,00 -

4 - 96,88 -

5 43,75 - 92,86

6 50,00 - 81,25

7 - 84,38 -
5lub 6 78,57 - 86,36




Rozdziat 8

Podsumowanie i wnioski

8.1. Podsumowanie

W pracy przedstawiono wady i zalety wielomodeli diagnostycznych. Oméwiono mo-
dele stosowane zaréwno do reprezentowania zachowania obiektéw technicznych, jak i
modele diagnostyczne stuzace detekcji i klasyfikacji niesprawnosci. Autor wprowadzit
definicje wielomodeli diagnostycznych i podziat tych wielomodeli ze wzgledu na zastoso-
wanie i sposéb wyznaczania wyjscia na podstawie wyj$¢ modeli wchodzacych w ich skfad.
Wyrézniono modele wielowarstwowe oraz wielostopniowe. Opisano modele wieloaspek-
towe i sekwencyjne jako szczegdlne przypadki modeli wielowarstwowych. Przedstawiono
rowniez podziat metod wyznaczania wyjscia wielomodelu na metody agregacji i uzgad-
niania wyj$¢ modeli sktadowych. Oméwione zostaty metody agregacji z zastosowaniem
operatoréw podstawowych, a takze metody gtosowania i zaawansowane metody agregacji
stosujace algorytmy i techniki sztucznej inteligencji.

Przedstawiono przyktad definiowania i identyfikowania wielomodelu stuzgcego do roz-
poznawania stanu technicznego maszyny wirnikowej w zakresie klasyfikacji potozenia
podpér tozyskowych, na podstawie przyblizonej informacji o stanie obcigzenia tych pod-
por. Opisano modele sktadowe oraz sposéb agregacji wyjs¢ modeli sktadowych w jedno
wspdlne wyjscie wielomodelu z zastosowaniem operatora OWA. Opisano dwie metody
wyznaczenia wag modeli sktadowych. Przedstawiono réwniez wyniki badan weryfikacyj-
nych wielomodelu z zastosowaniem danych uczacych, bedacych rezultatem badan symu-
lacyjnych prowadzonych przez Instytut Maszyn Przeptywowych Polskiej Akademii Nauk
w Gdansku. Na podstawie wynikéw badan weryfikacyjnych sformutowano wnioski.

8.2. Whnioski

8.2.1. Wniosek ogoiny

Na podstawie wynikéw uzyskanych w trakcie badah wykazano stusznos¢ postawio-
nych tez. Stwierdzono, ze zastosowanie wielomodelu diagnostycznego pozwala na uzy-
skanie lepszych wynikéw rozpoznawania stanu technicznego maszyny wirnikowej niz nie-
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zalezne stosowanie modeli sktadowych wielomodelu. Ponadto stwierdzono, ze dekom-
pozycja modelu na kilka prostszych modeli sktadowych wielomodelu, pozwala na ich
identyfikacje nawet w przypadku matej liczby danych uczacych, dla ktérej identyfikacja
jednego ztozonego modelu jest utrudniona

Nalezy zdawa¢ sobie oczywiscie sprawe z tego, ze przeprowadzone badania weryfika-
cyjne miaty ograniczony zakres, co powoduje, ze podany wniosek ogdlny ma z formalnego
punktu widzenia réwniez ograniczony zakres waznosci.

8.2.2. Wnioski szczegétowe

1 Przedstawiony wielomodel byt czescia modelu wielostopniowego, w ktérym wyodreb-
niono dwa stopnie potgczone przez wyznaczony zbiér cech sygnatéw pomocniczych.
Zastosowanie takiego rozwigzania znacznie uproscito struktury modeli sktadowych
i metody ich identyfikacji.

2 Wielomodel opracowany w niniejszej pracy jako uktad drugiego stopnia dwustopnio-
wego klasyfikatora stanu technicznego maszyny wirnikowej posiadat strukture mo-
delu wielowarstwowego. Réwnolegte zastosowanie kilku modeli sktadowych pozwo-
lito na poprawe wynikéw rozpoznawania stanu w zakresie klasyfikacji przemieszczen
podpor.

3 Zastosowanie klas obcigzen tozysk jako zbioru cech sygnatéw pomocniczych pozwo-
lito na uwzglednienie wptywu stanu okreslonego fozyska, jak i fozysk sasiednich.
Pozwolito réwniez na uwzglednienie dodatkowej wiedzy o modelowanych relacjach
i modelowanym obiekcie w identyfikowanym klasyfikatorze stanu.

4 Bardzo mata selektywno$¢ modelu liniowego (m1) przy zadowalajacej jakosci sieci
neuronalnej (m2) wskazuje na to, ze modelowana zalezno$¢ klas obcigzenia i klas
przemieszczenia podpdr ma charakter nieliniowy. Whniosek ten jest zgodny z ocze-
kiwaniami.

5 Interpolacyjne modele odwzorowan bazujace na algorytmach W11-W14 pomimo tego,
ze nalezg do jednej klasy modeli, w rézny sposéb klasyfikuja potozenie podpér, co
pozwala stwierdzié, ze wydobywaja one rézng informacje o stanie obiektu z danych
wzorcowych.

6 Woyniki uzyskane na podstawie modelu (m8) wskazuja na wzorowe wykrywanie duzych
przemieszczen podpér. Model ten jednak Zle rozpoznaje bazowe potozenie podpér
1-4. Przyczyna tego moga by¢ przemieszczenia podpér 5 oraz 6, czyli tozysk, ktére
s3 najwigksze i najbardziej obcigzone, co powoduje, ze ich stan ma dominujacy
wptyw na stan pozostatych, mniejszych fozysk.

7 Wyniki uzyskane na podstawie agregacji wyjs¢ modeli sktadowych z zastosowaniem
metody | wskazuja na nieznacznie lepsze rozpoznawanie stanu bazowego podpory
7 w poréwnaniu do metody |l. Réwnoczesnie skuteczno$¢ wykrywania przemiesz-
czenia podpory 6 jest nizsza. Stany pozostatych podpér rozpoznawane sg podobnie
w przypadku obydwu metod agregacji.
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8 Przecietne wyniki klasyfikacji potozenia podpér tozysk 5 i 6 rozpatrywanych osobno,
moga by¢ spowodowane wzajemnym oddziatywaniem tych tozysk. Wskazuja na to
znacznie lepsze rezultaty, gdy rozpoznawane jest przemieszczenie podpory 5 lub 6.

8.3. Kierunki dalszych badan

Przedstawiona w pracy koncepcja modelowania ztozonych relacji diagnostycznych z
zastosowaniem wielomodelu, a takze zadowalajace wyniki badan weryfikacyjnych opisa-
nego wielomodelu bazujacego na powszechnie znanych algorytmach identyfikacji modeli
diagnostycznych i dobrze rozpoznanych operatorach agregacji, otwieraja szerokie mozli-
wosci badan nad rozwijaniem w szczegdlnosci metod agregacji i uzgadniania wyj$¢ modeli
sktadowych, sformalizowanych metod dekompozycji zadan modelowania ztozonych rela-
cji i analizy odpornosci (ang. robustness) metod rozpoznawania stanu bazujacych na
wielomodelach w poréwnaniu z modelami globalnymi.






Dodatek A

Wyniki testowania modeli
sktadowych
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A.1. Objasnienia

A.1.1. Oznaczenia klas potozenia podpér tozyskowych

e | - podpora przesunigta w lewo

D - podpora przesunieta w dét

P - podpora przesunieta w prawo

G - podpora przesunieta w gore

S - potozenie bazowe podpory

A.1.2. Identyfikatory przyktadéw testowych

Kazdy przykfad testowy udostepniony przez IMP PAN posiadat identyfikator w po-
staci oSmioznakowej kombinacji liter i cyfr [61]:

LNXXLNXX

gdzie:

L - litera okre$lajaca kierunek przemieszczenia fozyska zgodny z rozpatrywanymi
klasami (I-lewo, d-dét, p-prawo, g-géra).

N - numer przemieszczanego tozyska.

XX - identyfikator wartosci przemieszczenia. Wartos$¢ liczbowa wynikata z numeru
iteracji, po ktérej zakonczono eksperyment symulacyjny (szczegbtowy opis zamieszczono
w [60]).

Pierwsze cztery znaki dotyczg pierwszego przemieszczanego fozyska, a drugie cztery
znaki drugiego z przemieszczanych tozysk. Jezeli pierwsze cztery znaki sg zerami (0000),
to w danym przyktadzie przemieszczane byto tylko jedno tozysko.

A.1.3. Interpretacja wykreséw stupkowych

W kazdym przypadku testowym wyniki otrzymane z zastosowaniem modelu korelo-
wano ze znang klasa przemieszczenia. Potozenia stupkéw zwigzanych ze znang, zadana
klasg przemieszczenia (oznaczone kolorem m) wskazuja kierunek przemieszczenia rozpa-
trywanej podpory.

Wysokosci stupkéw reprezentujacych odpowiedzi modeli (oznaczone kolorem m) ozna-
czaja warto$¢ z przedziatu [0,1] stopnia przekonania o potozeniu tozyska w jednej z
rozpatrywanych klas.
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A.2. Wyniki testowania modelu 2 - sie¢ neuronalna

W tabeli A.1 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m2). Na podsta-
wie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢ poprawne klasyfikowanie potozenia bazowego
podpory 1. W przypadku tozyska 2, w trzech testach nie mozna wskazac¢ klasy, w ktorej
znajduje sie podpora (testy: d6021520, g502p620, 1602g520). Przynalezno$¢ potozenia
podpory do kazdej klasy byta rozpatrywana niezaleznie od pozostatych. Wynik tych trzech
testéw Swiadczy o tym, ze w rozpatrywanym tozysku zaistniata niesprawnos¢, jednak na
podstawie zdefiniowanych klas nie mozna jej zidentyfikowac. Pozostate wyniki uzyskane
dla tozyska 2 s poprawne. Wyniki klasyfikacji potozenia podpér tozyskowych 3 i 4 nie sg
juz tak dobre jak tozysk 1 i 2. Przyczyna tego moze by¢ mniejsza odlegtos$¢ tych tozysk
od tozysk 5 i 6, ktére byty przemieszczone. Potozenie podpory 3 jest btednie sklasyfi-
kowane w testach: d5021618 oraz g602p518, natomiast potozenie podpory 4 w testach:
d5021618, d5021620, d602p518, g602g520, g6021520 i p5021618. Potozenie podpory 7,
podobnie jak w przypadku podpér 3 i 4, w kilku testach zostato btednie rozpoznane. Sa
to testy: d502d620, d502g620, g502d620, g602d520, 16021520.

Najstabiej wypada klasyfikacja potozenia podpdr 5 i 6, czyli tych, ktére byty prze-
mieszczane w rozpatrywanych testach. taczne rozpatrywanie obydwu fozysk wskazuje,
ze niemal w kazdym przypadku przynajmniej jedna z podpér byta rozpoznawana prawi-
dtowo. Moze to by¢ spowodowane faktem, ze w rozpatrywanych testach przemieszczenie
jednej podpory byto czesto znacznie wigksze od przemieszczenia drugiej podpory (tzw.
duze i mate przemieszczenia - por. rozdz. 7.2).

Tab. A.1: Wyniki testowania modelu 2 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7

LDPGS|LDPGS|LDPGS|ILDPGS|LDPGS|[LDPGSILDPGS
d502d620 B B B .HI1 IR | &
d502g620 B B B _ Bk 1Ll
d5021618 B bl bl 1 Ik 0
d502p620 1 B k. 1'l 1.bh » B
d602d520 T B bk 1 1 1
602520 I B B B 1L . I
d6021520 B B b . kL B 1 |
d602p518 B 1. I B 1111} I
4502d620 1 5 B B LI . i
£502g620 1 B b N Il Kk &
£5021620 6 1 B T N Y "
o620 W 0| W . B 1 | 10 1
26024520 I 1§ .k 111l
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Tab. A.1: Wyniki testowania modelu 2 - TEST 2 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz. 1 | toz. 2 | toz.3 | toz. 4 | toz.5 | toz.6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
£602g520 1 B B . L L. 111} 1
£6021520 B B _ k. 10 1.0 0
goo2ps1s 1|l .1 I e i N
1502d620 B B k. kL g0 0 1
1502620 1 B B Wil I 1 §
15021618 Bk 0B _1_ El Ik |_ &
1502p620 85 B_ B L i k. 1
1602d520 B B kK .1 L 01 | 1
1602520 1 T B LL I 1
16021520 I B 8 18 I 11
1602p518 B N._ 0. K 1lk 1B
0502d620 1 L B B 11 1 I
p502g620 1 B Bk 1 | B
p5021618 B B B _ Lk L1k | &
p502p620 1 B 0 B 11 &k 1
p602d520 B &k B KL I1I.L &
p602g520 B 1 B .k _ 1 0110 1
06021520 86 1 B Bk | LI &
p602p518 B 11 Bl _ B 11 B _

A.3. Woyniki testowania modelu 3 - interpolacyjny
model bazujacy na algorytmie W11

W tabeli A.2 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m3). Na podstawie
wynikéw nie stwierdzono wystapienia btedéw Il rodzaju w klasyfikacji potozenia podpér
od 1 do 4. W przypadku fozyska 7, w trzech testach (d502g620, g502d620 i g602d520)
stwierdzono btedne rozpoznanie potozenia bazowego podpory.

W przypadku podpér 5 i 6 wyniki nalezy analizowad tacznie, podobnie jak to miato
miejsce podczas analizy wynikéw testéw modelu (m2). W przypadku modelu (m3) wy-
niki rowniez nie s3 zadowalajace. W duzej liczbie przypadkéw potozenia obydwu podpér
s3 btednie sklasyfikowane. S3 to na ogdt btedy | rodzaju, co oznacza niewykrycie zaist-
niatego przemieszczenia. W dwéch przypadkach (g602g520 i g6021520) wyniki wskazuja
na przemieszczenie podpory 6, jednak kierunek tego przesuniecia jest niepoprawny.
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Tab. A.2: Wyniki testowania modelu 3 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan

toz. 1
LDPGS

toz. 2
LDPGS

toz. 3
LDPGS

toz. 4

r-
O
o
()
%)

toz. 5
LDPGS

toz. 6
LDPGS

toz. 7
LDPGS

d502d620

d502g620

d5021618

d502p620

d602d520

d602g520

d6021520

d602p518

£502d620

g£502g620

5021620

g502p620

£602d520

g602g520

6021520

£602p518

1502d620

1502¢620

15021618

1502p620

1602d520

1602¢520

16021520

1602p518

p502d620

p502g620

p5021618

p502p620

p602d520

p602g520

p6021520

p602p518

[ I N NN NN N NN DN DN DN DN DN NN O NN BN NN NN O O N BN N BN N N N BN B B B

| | | e e e [

I I [ I e e e e (e e e e
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A.4. Wyniki testowania modelu 4 - interpolacyjny
model bazujacy na algorytmie W12

W tabeli A.3 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m4). Na podstawie
uzyskanych wynikéw nie stwierdzono btedéw Il rodzaju w przypadku podpér od 1 do 3.
Potozenie podpory 4 zostato btednie rozpoznane w tescie d5021618. W siedmiu przypad-
kach zostato btednie sklasyfikowane potozenie podpory 7 (testy: d502g620, d6021520,
g502d620, g5021620, g602d520, 16021520 i 1602p518).

Podobnie, jak w przypadku zastosowania modeli (m2) i (m3), stabo byto rozpozna-
wane potozenie podpér 5 i 6. Dominujagcym btedem byto niewykrycie przemieszczenia
(btad | rodzaju). W jednym przypadku wykryto przemieszczenie podpory 5 w ztym kie-
runku (1602g520). W przypadku podpory 6 sytuacja taka wystapita piec razy (d602p518,
g602g520, g6021520, 1502d620 i p602p518).

Tab. A.3: Wyniki testowania modelu 4 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | t0z.2 | toz.3 | toz. 4 | t0z.5 | toz. 6 | toz. 7

LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
d502d620, i I B Bl Ik | B
dso2g620, W W B Kk _ | 111
dso2ieid] M| . kiw B TL1 IR | B
dsop620, . . W W WL 0L | 1
wo2ds20, Bl B B O BE 11 B
doo2gs20,. W B n N 11k 1
d6021520 B0 B & EI I ¢ Jd
dozps1s W W W W1 I[N B
g502d6200 Bl BB B k1 i N
g502¢620, W] W W W 1l k| B
gs220 W W B _ W 11k | 1l
goo2p620, W W W W L 6L h
gooods20. W] W W kk | 1111
goog520 W W W kW 1 | .1. i
g602520 Wk B _ _k1I _ 1. 1. L
goo2ps18) B B[ 0/ W W | Ay W
15024620 56 B kK KL 1| &
sog620, W W W WI. 1 My B
5021618 | | N bk NI 'k | N
sop620| W W W WL I k.| W
o2d520, B B kK KL .1 Il k
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Tab. A.3: Wyniki testowania modelu 4 - TEST 2 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor ) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz. 2 | toz.3 | toz. 4 | toz.5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGSILDPGS|LDPGS
o520, W W W W L1 1. N
2520, W B W HE N | |
eo2pst8) W W B B LIkl
pso2d620, Wl B B B L 1 i &
9502620 B K &k kK 11 11 k
p5021618 0B k. B .k 1IN | &
p02p620, W] M| N B 1 I k| B
60245200 W W B KL 1 K
6026520 W W Bk La L i B
602520, W W | | I N A |
Resci [ [ B 1L B

A.5. Wyniki testowania modelu 5 - interpolacyjny
model bazujacy na algorytmie W13

W tabeli A.4 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m5). Na podsta-
wie uzyskanych wynikéw nie stwierdzono btedéw Il rodzaju w rozpoznawaniu potozenia
bazowego podpér od 1 do 3. Potozenie podpory 4 btednie sklasyfikowano w testach
1602d520 i p502g620, a podpore 7 w testach d502g620, d6021520, gh02d620, g5021620,
g602d520, 16021520 i 1602p518. Bardzo duza jest liczba testéow, w ktérych na podstawie
rozpatrywanego modelu nie mozna stwierdzié¢, w ktérej klasie znajduje sie podpora 7.

W przypadkach rozpoznawania potozenia podpér 5 i 6 w wielu testach nie byto
rozpoznawane przemieszczenie zadnej z nich. Btedy klasyfikacji potozenia podpory 5
byty na ogét | rodzaju z wyjatkiem testu p602g520, w ktéry przemieszczenie rozpoznano
w ztym kierunku. W przypadku podpory 6, réwniez najczestszym btedem byt btad |
rodzaju. W testach: d602p518, gb02p620, g602g520 i p602p518 przemieszczenie zostato
rozpoznane w ztym kierunku.

Tab. A.4: Wyniki testowania modelu 5 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen
Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|ILDPGS|LDPGS|LDPGS|[LDPGS|ILDPGS|LDPGS

d502d620 1 1 1 Bl 1L L
d502g620 1 1 1 Bk It
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Tab. A.4: Wyniki testowania modelu 5 - TEST 2 (c.d.)
Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen
Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7

LDPGS|[LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|ILDPGS|LDPGS
d5021618 B B B Bl 1B 'k
d502p620 1 I I Bl 1l |
d602d520 ] ] ] 1l 1 1 _ &
d602g520 1 I I B 11k I
d6021520 1 B L kL 1 1 d
d602p518 1 1 1 11l 1
£502d620 1 1 1 B L. 1 1
£502g620 1 1 1 B 1l kb 1
85021620 I BB 1k 1k
£502p620 1 1 B kK 1. d 1
£602d520 1 I I 1 il
£602g520 1 1 1 B 1l .1 i
g6021520 1 . &k Bl 1 1 l
g602p518 | | | 1 I I
1502d620 B | | | _BL 11 k
1502g620 ] B B B i i |
15021618 | | B B B Ih ]
1502p620 1 I I L . &k |
1602d520 ] ] | d B i | |
1602520 B B B B Bl | |
16021520 1 |- L I
1602p518 | B 011k N
p502d620 1 I I L L 1 | |
p502g620 1 1 l d 11 1. l
p5021618 1 I I B 1 .b M |
p502p620 1 1 1 B 11 k l
p602d520 1 1 1 L . 1I. l
p602g520 1 I Bk 1 1 . 1
p6021520 1 1 1 ik | 1. 1
p602p518 I I I b1l i




A.6. Wyniki testowania modelu 6 - interpolacyjny model bazujacy na algorytmie W147

A.6. Wyniki testowania modelu 6 - interpolacyjny
model bazujacy na algorytmie W14

W tabeli A.5 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m6). Rozpoznanie
potfozenia bazowego podpér od 1 do 4 i podpory 7 jest gorsze niz ma to miejsce w przy-
padku modeli (m2)-(m5). Pofozenie podpory 1 btednie sklasyfikowano w 5 przypadkach
(testy d502p620, d602p518, g5021620, 16021520 i p602p518). W przypadku podpory 2
btedy wystapity w testach g6021520, g602p518 i 1602d520. Znaczna liczba btedéw zostata
zaobserwowana w przypadku podpér 3 (8 btedéw), 4 (14 btedéw) oraz 7 (14 btedéw).

Rozpoznanie potozenia podpér 5 i 6 mozna uznaé za nieznacznie lepsze niz modeli
(m2)-(mb5). Wystapita mniejsza liczba przypadkéw, w ktérych nie rozpoznano potozenia
zadnej z rozpatrywanych podpér. Pomimo lepszego rozpoznania przemieszczenia podpér
51 6, w wielu przypadkach kierunek przemieszczenia identyfikowany byt btednie. Btedy
[l rodzaju w przypadku klasyfikacji potozenia podpory 5 wystapity w testach gh02p620 i
p602g520, natomiast w przypadku podpory 6 w testach: d602p518, g502d620, g602g520,
£6021520, p502d620, p502g620 i p602p518.

Tab. A.5: Wyniki testowania modelu 6 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz.5 | toz.6 | toz. 7
LDPGS|ILDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
dso2d620] B B OB . 11 I
d502¢6200 LI kWl W L B 11l « N
d5021618 1. k. I Ikl . | &
ds02p620, , M| Ll . N Rl Ik |. 1
deo2ds20 _ | Bl B KB L 1 _ 1
d602g520 | |- B B 11k 1
do2s20, 1 B kW _. 1. L R
dozpsts) B HW H. W 1L 1R | N
g502d20 B B . k01 k0101 N
85022620, _ W B Wk W 11 k. 1
gs02620] |1 W . B 1 1.k s B
goozp20, . W M . B B L 1 !
g6025200 kI B 0B L e B I
£602¢520, I B . B .1 1 51 L
602520 W 1 L ml 0. d 1]
£602p518 1 11 L ] 1B 1 1L
sods20, B R W _ . 1L |1 I
soge2o, B k1| _ Kl. 1 11 |
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Tab. A.5: Wyniki testowania modelu 6 - TEST 2 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen
Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGSILDPGSILDPGS|ILDPGS|ILDPGS|LDPGS|LDPGS
5021618 | _ i B §®. WL .k " |
sop620, . B W k. 1L h .
o2d520) . i &l A . dl kK A1
1602g520 i B .1 . LI . . 1
02520 _ 4| 1 N EN. L I 1
eo2p518) Bkl - WM. 11 _h. i
p502d620 1 B 1 .0 L 1 _|. 1
p502¢620, | | 0| . okl 1 0 _ 1 |40 B
p5021618 1 k. 1 .1 1.k .
p502p620 R B .1 _ 11 | &k | _B
0602d520 11 & L . LE | L |
602520 _ W M 0| .. 0 __ 0 | | .
pe2520, Wl B B Bk L | B
p602p518) . B .. N B 1 il | B

A.7. Woyniki testowania modelu 7 - sie¢ Bayesa

W tabeli A.6 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m7). Wyniki rozpo-
znawania potozenia bazowego podpér od 1 do 4 i podpory 7 sg bardzo dobre. W przy-
padku podpér od 2 do 4 nie stwierdzono wystepowania btedéw Il rodzaju, a w przypadku
podpory 1 tylko jeden btad w tescie g602p518. Btedne rozpoznanie klasy potozenia pod-
pory 7 nastapito w dwdch przypadkach (testy: d502d620 i p502d620), co jest wynikiem
znacznie lepszym niz wyniki uzyskane w przypadku modeli od (m2) do (m6).

Rozpoznawanie potozenia podpér 5 i 6 jest jednak stabe. W wigkszosci przypadkéw
nie s wykrywane przemieszczenia zadnej z podpér. Btedy Il rodzaju wystapity w te-
stach g5021620, 15021618, p502g620 i p602g520 w przypadku podpory 5 oraz w testach:
gb02p620, 1602g520 i 16021520 w przypadku podpory 6.

Tab. A.6: Wyniki testowania modelu 7 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan

toz. 1
LDPGS

toz. 2
LDPGS

toz. 3
LDPGS

toz. 4
LDPGS

toz. 5
LDPGS

toz. 6
LDPGS

toz. 7
LDPGS

d502d620

d502g620

1 .1

| B

L 1

L

i




A.7. Wyniki testowania modelu 7 - sie¢ Bayesa

Tab. A.6: Wyniki testowania modelu 7 - TEST 2 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor ) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz.5 | toz.6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
dso2i6is| W WM. W W l.dk « _ B
ds2p620 W W W WA « k. k
do2as20 W W W Wk _1 .1 N
do2gs20, W B B B ik o B
do2520 W B B __HL _« L. _ K
dops18] B B NH_ WK k.1 1 _h
gso2d620, B B B N ik K
g502g620, W W] W W 11 ki . k
g50220 W B B W d.L 1 _&
5020620, W B B N L d . K
goo2ds20, W B N W R . Li W
560265200 W W B B ks <1 B
go02520, W W W WL « Jds. K
goopsis) Bk k. W L. 1i .k
so2ds20, W W B __ WL & L. _ h
502¢620, i B B Wl. 1 Ly . &k
o218 | W W M MWl ..k s N
0206200 W) B B WE s k. B
eo2d520, W W W Wk 1 1 h
6026520, W B B B kils & K
602520 B B B Bk Wl 4. B
eo2p518| Wk B, b ksl 1 .k
ps02d620, W B B B 1L 1 &
pso2ge20, W B W W d . Li  k
pso2i618| W WM. W _h Lak . _h
5020620, W B B B0 s k. B
peo2ds20, | W W Wk . 1. N
602¢520, W) W W . W. L B0 N
peo2520, W B B HLE i k. h
p602p518) i Wl B . _h k«.0 1 _k
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A.8. Wyniki testowania modelu 8 - klasyfikator FkM

W tabeli A.7 pokazano wyniki testowania modelu sktadowego (m8). Na podstawie
uzyskanych wynikéw stwierdzono bardzo stabe rozpoznawanie potozenia bazowego pod-
pér od 1 do 4 oraz podpory 7. W przypadku podpory 1 wystgpito 8 btedéw, a podpory 2 -
24 btedy. Potozenia podpér 3 i 4 w zadnym tescie nie zostato sklasyfikowane poprawnie,
a potozenie podpory 7 tylko w dwéch (testy: d6021520 i 1602g520).

Bardzo dobrze wykrywane s3 przemieszczenia podpér 5 i 6. Btedy pierwszego rodzaju
wystapity dla obydwu podpér tylko jeden raz (test d502d620 w przypadku podpory 5
i test d6021520 w przypadku podpory 6). W pozostatych przypadkach przemieszczenia
zostaty wykryte, jednak kierunki przemieszczen byty rozpoznawane znacznie gorzej (11
btedéw Il rodzaju w przypadku podpory 5 i 12 btedéw w przypadku podpory 6).

Tab. A.7: Wyniki testowania modelu 8 - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz. 2 | toz. 3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
dsode20] W W & . L1 1 H | 1
d502¢620, M & k| M| . d| B 11
dso2iets| | Bl WD Dl.all DD B i1
d502p620 B o di. 1.1l d _h s on
d602d520 Bl .dl a8 1111
doogs20, W) _ W o « L] W B | N
d6021520 B 1 ..d_ db |1 .0 B
doopsis) | B Wi 0L'n 1l B N 11
gsoode20, W . b d o ] BB | 1
8502g620 L N A0 BT
g502620| | B| Wis. Bin .0 W N 11
g5026200 W . b WM 1B W L. _ &
6020520 W 4 h| M| . d 11
g602¢520| M . W | v A W 01 N
go02520| M| _ |0 B|. o BB D (00 1 1|
go02p518| gy, 0| o |  DRID B W [0 B | 11
1502d620 B 1 ..d_ dF 11 sl
1502620 B L ) . dk.. | 0 1.1
soie1s | | B0 WD Bln Bl 0 W 1
1502p620 B oo Jd e 1ol K [0 1
e2d520, W « kKl .l . dB 1 111
602¢520 M| _ W b v b k. Lai.. k
16021520 B oo o B0k B0 1 1
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Tab. A.7: Wyniki testowania modelu 8 - TEST 2 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor ) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz.2 | toz. 3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGSILDPGS|LDPGS
op518) | B| Wi bLin .1 W N 1
pso2d620, W) _ W _ k| . AL B X1 |1 .1
p502g620 Nl B .4d.k .d 1.1
pso2i618) | 0| W1 Diw 01 W B |
p502p620 i1 1..d .1 .8k B 1 1
06024520 Bl . ___dd. B 11
p602g520 | Y B NN A e
p6021520 B oo o .0l 1 .k 1 1
poo2p5i8) I B Wl DL .1 B (11 11
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B.1. Objasnienia

Objasnienia zawartosci tabel z wynikami zamieszczono w zataczniku A.

B.2. Woyniki testowania wielomodelu - TEST 1

W tabeli B.1 pokazano wyniki testowania wielomodelu uzyskane w tescie pierwszym
(TEST 1). Na podstawie uzyskanych wynikéw stwierdzono 100 % skuteczno$¢ rozpo-
znawania klas potozenia podpér. Niektdre wartosci stopni przynaleznosci sa niskie jednak
warto$¢ maksymalna zawsze przypada na klase oczekiwang w danym tescie.

Tab. B.1: Wyniki testowania wielomodelu - TEST 1

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz. 1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz.5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
oooodiill k| W B N B B B
oooodi2o0l | W W BB B B
ooood211] W R | W N B B B
ooood220, W H | W H B B B
ooood311, W Wk | W B B B
oood320, B HE | B B B B
ooood411 W B W E | B B B
ooood20, B _ W HE | B B B
oooods11 B B B BL | N _ B
oooods20, W B W W R | W B
oooods1ll W OB N B L .| B
oooods2o0, W B B B WKk | B
0000d711] |} 1 B B B L
0000d720 I6I B kK B K KR
oooog111) k| _ W W W W W N
oooogi2o0, W | W W W W W N
o000g211) W k| _ W W W N ]
o000g220, _ HW| W _ W W_ W W BN
0000g311 B N L K K K 1§
000320, W _ W W| _ W W N N
I [ T | " [ |
ooooga20, ~ HW| W _ W W W W N
o051 W B B N L. HB B
000520, W W B W k| _ kK N
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Tab. B.1: Wyniki testowania wielomodelu - TEST 1 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor ) klasy przemieszczen

Stan

toz. 1
LDPGS

toz. 2
LDPGS

toz. 3

,_
O
o
()]
wn

toz. 4

,_
O
B
()]
wn

toz. 5

—
O
)
()
wn

toz. 6
LDPGS

toz. 7
LDPGS

0000g611

L

0000g620

-

-

0000g711|

0000g720

o o o

00001111

-

00001120

00001211 |

00001220

00001311|

F

[ iy

00001320

o o e o

0000M411|

00001420

e o

00001511|

00001520

00001611

00001618 |

o | e e

00001711

00001720

0000p111]

[ I | |

0000p120

L]

0000p211

0000p220

o o o |

0000p311

0000p320]

o e e o |

0000p411

-

0000p420]

= | |

e e o

0000p511

0000p518]

0000p611

e

0000p620

o o e e o o |

0000p711

|

0000p720|

pbartmax

S S S Ay iy

W ey

o e o o

e o

i
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B.3. Woyniki testowania wielomodelu - TEST 2

W tabeli B.2 pokazano wyniki testowania wielomodelu uzyskane w tescie drugim
(TEST 2). Na podstawie uzyskanych wynikéw stwierdzono bardzo dobre rozpoznawanie
potfozenia bazowego podpdr od 1 do 4. Potozenia podpér 2 i 4 zawsze byty rozpoznane
prawidtowo. W przypadku podpér 1 i 3 w teScie g602p518 nie mozna byto stwierdzié, w
ktorej klasie znajduje sie podpora. Cztery btedy rozpoznania potozenia bazowego podpory
7 réwniez mozna uznaé za wynik zadowalajacy w poréwnaniu z modelami skfadowymi
(por. z zatacznikiem A).

Rozpoznawanie przemieszczen podpér 5 i 6 mozna uznac za wynik staby, nieco tylko
lepszy niz wyniki uzyskane na podstawie modeli sktadowych. W przypadku podpory 5
wystapito 18 btedéw | rodzaju i 1 Il rodzaju, natomiast w przypadku podpory 6 wystapito
15 btedéw | rodzaju i 6 btedéw Il rodzaju.

Tab. B.2: Wyniki testowania wielomodelu - TEST 2

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor m) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | t0z.5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
as2d620, W OB B _ Bl Ok | &
d50¢620 W W W Wk | Le @1 L
dso2i618| Wl W OB k1. | _ B
dso2p620, W W _ W _WA1_1._ &k |. L
d02d520, W1 W W kR 1 1 _ &k
do2g52o, W W W W Lik | &
dois20, W B kK kKL L 1 bk
do2ps18] W W . WM. B Lid | B
gsode2o, W) W Wk k. L . N
g502¢620, W W W W 1l k| _ k
g502620, _ | W N_ _hl Jik . sk
g5020620) M| W W _ W L | 1 4
g02d5200 W W W B ER | Lil1 L
g602¢520, W W W . k L. sl. k
goo2520, W h|. kW _ kI _ 1. d._ L
goops1s) B L L. W W . 1. .k
so2d620 W W kWL 1. .  h
boge20, W W W Wl_. ¢ A. _k
so2618| _ W W k. Bl .1k |k
so2pe20) W W . B hL kK _ .k
eods20, B W kK 41k 1 & . L
lbogs20, W W W W Ll Wk




B.4. Wyniki testowania wielomodelu - TEST 3 107

Tab. B.2: Wyniki testowania wielomodelu - TEST 2 (c.d.)

Oczekiwane (kolor m) oraz oszacowane (kolor ) klasy przemieszczen

Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGSILDPGS|LDPGS
2520 W WK W kR _ 1 .. L
eo2p518| W h_ W . h Lk | 1k
pso2d620, W W W W L |1 .. L
pp02¢620 W W k. k| 1 . M. k
52618 W HW. W .k LiE | _k
pso2p620, W B B Bl k| h
peo2ds20, M| W W WL . L. k
602¢520 B _ W b . k. 1_ L. _k
602520, W M W Bk | L.k
peo2p518| | k| W W DLl _hk

B.4. Woyniki testowania wielomodelu - TEST 3

W tabeli B.3 pokazano wyniki testowania wielomodelu uzyskane w tescie trzecim
(TEST 3). Uzyskane wyniki wskazuja na bardzo dobre rozpoznawanie stanu bazowego
podpér od 1 do 4. W przypadku podpory 7 w testach d502g620, g502d620, g602d520,
16021520 oraz 1602p518 wystapity btedy.

Rozpoznawanie potozenia podpér 5 i 6, podobnie jak w poprzednich przypadkach,
jest stabe. W przypadku podpory 5 wystapito 18 btedéw | rodzaju i jeden Ill rodzaju. W
przypadku podpory 6 zaobserwowano 16 btedéw | rodzaju i 3 btedy Ill rodzaju. Nalezy
jednak podkresli¢, ze niemal w kazdym tescie wykrywane jest przemieszczenie jednej z
podpor.

Tab. B.3: Wyniki testowania wielomodelu - TEST 3

Oczekiwane m oraz oszacowane m wartoéci przemieszczen
Stan toz.1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz. 5 | toz. 6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
dsoade20, W W W . W1 .k . &
d502g6200 W . B W _ Wk | Li 1 kL
dso2i618| _ h B R, okl B. k. _h
dso2p620, W W W kA 1k |. k
dods20, M B W Wk 1 1.k
do2gs20, B B N W Lik . &
deo2is20, W) _ Bk __ kKL .k a1 &k




Tab. B.3: Wyniki testowania wielomodelu - TEST 3 (c.d.)

Oczekiwane m oraz oszacowane § warto$ci przemieszczen

Stan toz. 1 | toz.2 | toz.3 | toz. 4 | toz.5 | toz.6 | toz. 7
LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS|LDPGS
doo2p518) _ | k. W« B Lad.. _ K
gso2d620] B B B . B kL . A
g502¢60, W _ W W W _11 k. . k
g502620 b HW. B_. K Jik . .k
g502p620 W k| W . W L. 14 &k
g02d5200 W W W _ Wk | Li 1 L
g602¢5200 W W W . k L. 1l. &k
5602520 W W . h. kL _1.d.. k
go02p518) I k|l L. W K _. 1. .k
so2d620| W) _ W W _ kL & 1l. .k
026620 W] _ W W HWL_ 1 1. _ k
so2618) _ b W k. Wl .k | _k
020620, W _ WM. N WL _ s k.. k
eo2d520, B _ W W Bk 1 . . L
602520 M| Wl W _ W L. l__a_ k
02520 W _ W W kil _ 1 . . L
cops18| . Bl . B. W Lk . 1k
pso2d620, W W WK W L..1_1. L
02¢620, W _ B k. k1 . 1.. &k
p502618) _ | WM. W _ .k Lk | _k
5020620, W) _ W W W _ L k.. k
peo2d520] M) . W W Wk & L ..
p602g520) M| _ h| W . k. 1. L _ &k
peo2i520| M W B Wk _ . L. K
p6o2p518| _ | k| W B ki k. .k
pbartmax | | N B N N &
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Wielomodele diagnostyczne maszyn wirnikowych

Streszczenie

W pracy przedstawiono wady i zalety wielomodeli diagnostycznych. Omédwiono takie pojecia, jak:
cecha, sygnat diagnostyczny, cecha sygnatu diagnostycznego, stan techniczny, cecha stanu technicznego,
czas 'makro’, czas 'mikro’, klasa stanu technicznego, obrazy cech. Dokonano przegladu i systematyki
modeli stosowanych w diagnostyce technicznej wraz z oméwieniem koncepcji rozpatrywania obiektu w
diagnostyce technicznej w postaci tzw. ,czarnej skrzynki”. Wprowadzono definicje wielomodeli. Wyréz-
niono, ze wzgledu na ich strukture, dwie podstawowe klasy wielomodeli: modele wielowarstwowe i modele
wielostopniowe. Ponadto, w grupie modeli wielowarstwowych przedstawiono dwa przypadki szczegdlne:
modele sekwencyjne i modele wieloaspektowe. Przedstawiono réwniez pole mozliwych rozwigzan metod
wyznaczenia jednego wyjscia modeli wielowarstwowych na podstawie wyj$¢ modeli sktadowych. Omé-
wiono metody agregacji i uzgadniania wyj$¢. Pokazano rézne rozwiazania operatoréw agregacji oraz
metody gtosowania jako szczegblna grupe metod agregacji.

Zaprezentowano przyktad metody identyfikacji wielomodelu diagnostycznego do rozpoznawania
stanu technicznego maszyny wirnikowej w zakresie przemieszczeh podpér tozyskowych. Wielomodel,
bedacy fragmentem wiekszego wielomodelu, stuzyt do rozpoznawania klasy potozenia podpédr tozysko-
wych na podstawie klas obcigzenia tozysk. Stanowit drugi stopien modelu dwustopniowego, w ktérym w
odréznieniu od jednostopniowych klasyfikatoréw uwzgledniono dodatkows informacje o obiekcie badan
poprzez zdefiniowanie przestrzeni klas obciazenia tozysk, spinajaca obydwa stopnie modelu. W opisywa-
nych badaniach zastosowano model wielowarstwowy, w ktérym wyjscie byto wynikiem agregacji wyjsé¢
modeli sktadowych. Modelami sktadowymi byty klasyfikatory bazujace na sieci neuronalnej, interpola-
cyjnych modelach odwrotnych, sieci Bayesa oraz metodzie fuzzy k-means. Metode tg zweryfikowano na
podstawie danych uczacych pochodzacych z symulacji udostepnionych przez Instytut Maszyn Przepty-
wowych Polskiej Akademii Nauk (IMP PAN) w Gdansku.

Modele trenowane byty na podstawie przyktadéw uczacych, dotyczacych zachowania obiektu w wa-
runkach przemieszczenia jednej, wybranej podpory. Testowanie modeli i wielomodelu przeprowadzono
na podstawie przyktadéw standéw ztozonych, w ktérych przemieszczane byty dwie podpory jednoczesnie.
Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze rozpoznawanie klas potozenia podpér z zasto-
sowaniem wielomodelu daje lepsze wyniki niz osobne stosowanie modeli sktadowych tego wielomodelu
jako modeli globalnych.

Stowa i zwroty kluczowe: diagnostyka techniczna, diagnostyka maszyn i urzadzer, model dia-
gnostyczny, model wielostopniowy, wielomodel, klasyfikacja stanu

Dziedziny: budowa i eksploatacja maszyn, diagnostyka techniczna



Diagnostic Multi-Models of Rotating Machineries

Summary

Pros and cons of diagnostic multi-model were considered in the thesis. There are such terms as feature,
diagnostic signal, diagnostic signal feature, technical state, technical state feature, 'macro’ time, 'micro’
time, class of technical state, feature patterns explained. A review and systematics of models applied
in the technical diagnostics are discussed with the object consideration concept in the form of so-called
"black-box". The multi-models definition was introduced. Two elementary classes of multi-models: mul-
tistage models and multilayer models, were distinguished from their structure point of view. Moreover,
two particular cases of multilayer models: sequence models and multiaspect models, were presented. A
field of possible solutions of one output evaluation of multilayer models based on component model
outputs was considered. Aggregation and negotiation methods were discussed. Several different aggre-
gation operators were shown and voting methods considered as a special case of aggregation methods
were presented.

An example of identification method of diagnostic multi-model to technical state recognition of rotor
machinery scoped on bearings displacements was presented. Multi-model, being a part of bigger multi-
model, was applied to class recognition of bearing locations based on classes of bearing loads. It was the
second stage of two-stage model in which contrary to one-stage classifiers the extra knowledge about
considered object was introduced by definition of the space of bearing loads classes, coupling both model
stages. In the described research, multilayer model the output of which was the result of aggregation
of component model outputs was applied. Classifiers basing on neural networks, interpolation inverse
models, Bayesian networks and fuzzy k-means method were the component models. The method was
verified on the base of learning data received from simulation which were enabled by Institute of Fluid-
Flow Machinery of Polish Academy of Sciences (IFFM PAS) in Gdansk. Models were trained on the
base of learning examples considering object behavior in the case of one selected bearing displacement.
Test of component models and multi-model were based on examples of complex technical states in
which simultaneous displacements of two bearing were introduced. Based on the received results, it was
stated that consideration of bearing location classes with the application of multi-model deliver better
results than separate application of component models of this multi-model as global ones.

Keywords: Technical diagnostics, diagnostics of machinery and devices, diagnostic model, multi-
layer model, multi-model, state classification

Domains: design and maintenance of machinery, technical diagnostics






