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Wykaz wazniejszych oznaczen
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zbidér cech sygnatéw dodatkowych

zbiér danych uczacych

zbiér danych testujacych

zbiér danych trenujacych

zbiér symptoméw diagnostycznych

miara odlegtosci

zbiér potomkéw w t—tym kroku algorytmu ewolucyjnego
sygnat diagnostyczny

zbiér obserwowanych sygnatéw

miara podobienstwa

model obiektu

model diagnostyczny, odwrotny model diagnostyczny
prawdopodobienstwo selekcji

1—ty osobnik populacji w t—tym kroku algorytmu ewolucyjnego
populacja w t—tym kroku algorytmu ewolucyjnego
zbidr rodzicow w t—tym kroku algorytmu ewolucyjnego
cecha stanu

zbiér cech stanu obiektu

czas 'makro’, licznik krokéw algorytmu ewolucyjnego
czas 'mikro’

obserwowany uktad

cecha sygnatu diagnostycznego

zbiér cech sygnatéw diagnostycznych

zbidr wejs¢ obiektu

zbidr wyjs¢ obiektu

zbiér oddziatywan zewnetrznych






Rozdziat 1

Wstep

Diagnostyka techniczna jest dziedzing wiedzy, ktérej celem jest okreslanie szeroko
rozumianego stanu technicznego obiektéw ($rodkédw technicznych) [17]. Jej powstanie
wigze sie ze wzrostem ztozonosci srodkéw technicznych oraz wzrostem odpowiedzialnosci
realizowanych przez nie zadan. Poczatkowo, od lat piecdziesigtych ubiegtego stulecia,
rozwijata sie jako diagnostyka maszyn. Lata siedemdziesigte ubiegtego wieku przyniosty
powstanie drugiej gafezi diagnostyki technicznej — diagnostyki procesdéw.

Ze wzgledu na zainteresowania autora, ktére skupiajg sie¢ wokét diagnostyki maszyn,
praca zwigzana jest z tg wiasnie gatezia szeroko rozumianej diagnostyki technicznej. Cel
diagnostyki maszyn mozna scharakteryzowac poprzez realizowane przez nig zadania [16]:

e okreslenie biezacego stanu technicznego (diagnoza),
e okreslenie przyczyn zaistnienia obecnego stanu (geneza),

e okreslenie horyzontu czasowego przysztej zmiany stanu technicznego (prognoza).

W ostatnim czasie obserwuje sie wzrost liczby zastosowan metod diagnostyki tech-
nicznej dla potrzeb przemystowych pod postacig szeroko rozumianych systeméw nadzoru
diagnostycznego. Systemy te pozwalaja na diagnozowanie obiektéw wraz z sygnalizacja
oraz graficzng prezentacjg stanu lub zmian stanu obiektu. Ze wzgledu na zastosowanie
mozna wyrdzni¢ systemy nadzoru diagnostycznego proceséw przemystowych [105] oraz
systemy nadzoru diagnostycznego maszyn. W wielu przypadkach mamy do czynienia ze
wspotdziataniem obydwu rodzajéw systeméw diagnostycznych, przyktadem moga tu byé
rozwigzania systeméw nadzoru diagnostycznego procesu produkcji energii elektrycznej
[7, 34].

Rozwdj techniki komputerowej powoduje coraz czestsze stosowanie metod sztucznej
inteligencji do wspomagania wnioskowania diagnostycznego. Szczegdlng role odgrywaja
tu systemy doradcze (np. [21, 26, 37, 106]). Zastosowanie ich w nowoczesnych kom-
puterowych systemach nadzoru diagnostycznego [20, 23, 29] wymaga opracowania sku-
tecznych algorytméw pozwalajacych na identyfikacje relacji diagnostycznych, bedacych
podstawa okreslania regut wchodzacych w skfad ich bazy wiedzy [32, 33]. Reguty takie
wskazuja mozliwe przyczyny (np. niewywazenie wirnika) obserwowanych skutkéw (np.
wysoka amplituda drgan podpory tozyskowej).
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Poszukiwanymi relacjami diagnostycznymi przeksztatcajgcymi symptomy diagno-
styczne w stany techniczne (relacje symptom—stan) moga by¢é modele odwrotne, czyli
modele diagnostyczne, ktére mozna uzyska¢ m.in. w wyniku odwracania modeli symu-
lacyjnych (modeli diagnozowanych obiektéw). Poniewaz analityczne odwracanie ztozo-
nych modeli obiektéw jest trudne (czesto niemozliwe) modele odwrotne identyfikuje
sie na podstawie zbioréw przyktaddéw opisujacych cechy stanu diagnozowanego obiektu
oraz odpowiadajace im cechy sygnatéw diagnostycznych. Podstawowym zadaniem opty-
malizacji tak identyfikowanych modeli jest zadanie optymalizacji stosowanych zbioréw
przyktadéw. Algorytmami optymalizacji o szerokich mozliwosciach adaptacji do réznych
klas zadan s3 algorytmy ewolucyjne.

Powszechnie stosowang w przemysle klas3 maszyn sa maszyny wirnikowe. Bar-
dzo czesto spetniaja one wazne czy nawet krytyczne zadania. O ich zasadniczym
znaczeniu $wiadczy duza liczba prac poswieconych diagnostyce tej klasy maszyn
(np. [6, 33, 35, 40, 42, 53, 68, 72, 73, 80, 81, 92, 98, 109, 116, 118]). Wiele z tych prac
dotyczy bardzo waznej grupy maszyn jaka s3g turbiny energetyczne. Majac to na uwadze,
w niniejszej pracy, skoncentrowano sie na tej klasie maszyn. Na wybér ten miat réw-
niez wptyw udziat autora w pracach badawczych zwigzanych z opracowaniem systemu
nadzoru diagnostycznego turbozespotéw energetycznych.

W pracy pokazano wyniki badan, ktérych celem byto wykazanie przydatnosci algo-
rytméw ewolucyjnych w identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych. Omédwiono
zagadnienia diagnozowania maszyn, wskazano na duza przydatno$¢ modeli odwrotnych.
Przedstawiono metody identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych i zwigzane z tym
trudnosci. Pokazano mozliwosci omijania tych trudnosci dzieki zastosowaniu algorytméw
ewolucyjnych. Zastosowanie zaproponowanej w pracy metody identyfikacji odwrotnych
modeli diagnostycznych z uzyciem algorytméw ewolucyjnych przedstawiono na przykta-
dzie rozpoznawania niesprawnosci turbogeneratora energetycznego w zakresie przemiesz-
czen podpdr tozyskowych.
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Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne sa algorytmami heurystycznego przeszukiwania przestrzeni po-
tencjalnych rozwigzan w celu znalezienia rozwigzania optymalnego. Sposéb dziatania
algorytmu ewolucyjnego jest wzorowany na zjawisku ewolucji biologicznej [57].

Algorytm ewolucyjny przetwarza populacje osobnikéw, z ktérych kazdy jest potencjal-
nym rozwigzaniem rozpatrywanego zadania (m.in.: [2, 54, 61, 89, 91, 100, 108]). Z kaz-
dym osobnikiem zwigzany jest jego genotyp oraz fenotyp. Potencjalnym rozwigzaniem
jest fenotyp osobnika, natomiast genotyp jest zakodowanym przepisem na utworzenie
fenotypu. Genotyp opisany jest przez chromosomy (najczesciej jeden), ktére sktadaja sie
z elementarnych czesci, zwanych genami. Pierwszym krokiem algorytmu ewolucyjnego
jest utworzenie populacji poczatkowej — operacja ta zwana jest inicjacja (rys. 2.1). Na
genotypach osobnikéw wybranych w wyniku selekcji przeprowadzane sa operacje gene-
tyczne: krzyzowanie i mutacja. W ten sposéb uzyskuje sie genotypy nowych osobnikéw,
na ktérych podstawie wyznacza sie fenotypy. Funkcja oceniajaca (funkcja przystoso-
wania) ocenia osobnika na podstawie jego fenotypu. Wybér osobnikéw, ktére utworza
populacje do kolejnego kroku algorytmu ewolucyjnego nazywany jest sukcesja. Celem
algorytmu ewolucyjnego jest optymalizacja populacji osobnikéw, gdzie kryterium opty-
malizacji jest maksymalizacja funkcji przystosowania.

Algorytmy ewolucyjne, poczawszy od lat 60. ubiegtego wieku, byty przez dtugi czas
rozwijane niezaleznie w wielu o$rodkach naukowych na Swiecie; najwazniejsze rodzaje
algorytméw ewolucyjnych to [2]:

e prosty algorytm genetyczny [61, 64],
e strategie ewolucyjne [8, 102],

e programowanie ewolucyjne [9, 56,
e programowanie genetyczne [83, 84].

Zwigkszone zainteresowanie algorytmami ewolucyjnymi w latach 90. ubiegtego wie-
ku przyniosto wzajemne upodabnianie sie ich odmian. Wtedy tez, aby unikna¢ proble-
mow z rozstrzyganiem, do ktérego rodzaju rodzaju zaklasyfikowaé nowy pomyst czy
modyfikacje, ustalono wspdlng nazwe: algorytmy ewolucyjne.
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Inicjacja

!

Selekcja

‘l’ niespelniony
Operacje genetyczne warunek
\]/ zakonczenia

Sukcesja

spetniony warunek zakonczenia
KONIEC

Rys. 2.1. Schemat algorytmu ewolucyjnego

Algorytmy ewolucyjne znalazty zastosowanie w réznych dziedzinach, m.in.:

e w procesie projektowo—konstrukcyjnym do optymalizacji postaci elementéw maszyn
(np. [11, 12, 62, 90])

e w projektowaniu uktadéw elektronicznych (np. [86] (cyt. za [2]))
e w projektowaniu sieci telekomunikacyjnych (np. [85] (cyt. za [2]))
e w sterowaniu procesami przemystowymi (np. [59] (cyt. za [60]))

e w diagnostyce technicznej (np. [18, 77, 78, 79, 82])

2.1. Optymalizacja populacji za pomoca
algorytmu ewolucyjnego

Sformalizowany zapis algorytmu ewolucyjnego przedstawia algorytm 2.1.
Przeprowadzenie optymalizacji za pomoca algorytmu ewolucyjnego wymaga okresle-
nia:

e sposobu kodowania fenotypu w genotypie (sposobu reprezentacji potencjalnych
rozwigzan w przestrzeni genotypu),

e sposobu tworzenia populacji poczatkowej,
e funkcji oceniajacej (funkcji przystosowania),
e sposobu selekcji i sukcesji osobnikéw,

e sposobu prowadzenia operacji genetycznych,
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Algorytm 2.1 Podstawowy algorytm ewolucyjny; oznaczenia: t — czas (licznik krokéw),
P — populacja, R — rodzice, D — dzieci

procedura Algorytm_Ewolucyjny
{
t:=0
Plt] :=Inicjacja()
Ocena(Plt])
dopdki(~ Warunek_zakonczenia)
{
t:=t+1
R[t] :=Selekcja(P[t — 1])
D|t] :=Krzyzowanie_i_mutacja( R|[t])
Ocena(D]t])
PIt] :=Sukcesja(P[t — 1], D|[t])

e warunku (warunkéw) zakonczenia dziatania algorytmu,

e wartosci réznych parametréw uzywanych w algorytmie ewolucyjnym (rozmiaru po-
pulacji, prawdopodobienistwa uzycia operatoréw genetycznych itp.).

2.2. Reprezentacja potencjalnych rozwigzan

zadania

Wybér wtasciwej reprezentacji potencjalnych rozwigzan rozpatrywanego zadania wy-
maga rozpatrzenia: po pierwsze — co powinno stanowi¢ fenotyp a co genotyp osobnika,
po drugie — jakiego sposobu zapisu genotypu uzyé. Przyktadowo, jezeli rozpatrywanym
zadaniem bytoby poszukiwanie ekstremum funkcji to wartosci argumentéw tej funkcji
beda genami sktadajacymi sie na chromosom bedacy genotypem osobnika, fenotypem
natomiast bedzie odpowiadajaca tym wartosciom argumentéw warto$¢ rozpatrywanej
funkcji.

Sposoby zapisu chromosoméw mozna podzieli¢ na dwie grupy [25]:

1. chromosomy z liniowo utozonymi genami, ktére moga by¢ kodowane binarnie, licz-
bowo lub w inny specjalny sposéb,

2. chromosomy bedace ztozonymi strukturami genéw (np. drzewa), tutaj geny moga
réowniez by¢ kodowane binarnie, liczbowo lub w inny specjalny sposéb.
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Powszechnie w algorytmach ewolucyjnych stosowane s3 chromosomy z liniowo utozo-
nymi genami kodowanymi binarnie. Wartosci wszystkich genéw kazdego osobnika zosta-
ja przedstawione za pomoca liczb dwojkowych; ,sklejone” razem stanowig chromosom.
Reprezentacja ta ufatwia analize teoretyczng i umozliwia wprowadzenie bardzo prostych
operatoréw genetycznych.

Innym sposobem jest zapis wartosci genéw w postaci dziesietnej. Chromosom ma
wtedy postaé macierzy liczb, kazda liczba jest wartoscia jednego z rozpatrywanych ge-
néw [58]. Taki zapis eliminuje konieczno$¢ przeksztatcania wartosci gendw do zapisu
binarnego. Stosowanie takich chromosoméw wymaga opracowania odpowiednich opera-
toréw genetycznych.

2.3. Generowanie rozwigzania poczatkowego

Populacja poczatkowa najczesciej generowana jest w sposéb losowy (o ile nie ma
uzasadnionych podstaw, zeby postapi¢ inaczej). W przypadku kodowania binarnego z li-
niowo ufozonymi genami losuje sie warto$¢ kazdego bitu chromosomu (faficucha binar-
nego) i w ten sposéb tworzy sie cata populacje. W przypadku kodowania liczbowego,
warto$¢ kazdego genu jest losowana z przedziatu zmiennosci wartosci cechy, ktérg on
reprezentuje.

2.4. Funkcja oceniajgca

Funkcja oceniajaca f,. (funkcja przystosowania) ocenia jako$¢ osobnikéw (ich stopien
przystosowania do przezycia w $rodowisku). Funkcja ta jest jednym z najwazniejszych
elementéw warunkujacych skuteczne dziatanie algorytmu genetycznego. Nieodpowiednia
funkcja oceniajaca prowadzi do btednego dziatania algorytmu. Niestety, nie istnieje ogdlny
»przepis” na opracowanie dobrej funkcji oceniajacej. Funkcje taka zwykle wyznacza sie
metoda ,,préb i btedéow” indywidualnie do konkretnego zadania.

2.5. Selekcja i sukcesja

Selekcja oraz sukcesja stuza ukierunkowaniu algorytmu ewolucyjnego w strone roz-
wigzah poprawiajacych dotychczasowe. Zadaniem selekcji (zwanej czasem preselekcja)
jest wybdr rodzicéw R[t] czyli osobnikéw, ktérzy zostang poddani operacjom genetycz-
nym. Sukcesja [2] (nazywana réwniez postselekcja) stuzy utworzeniu populacji bazowe;
PJt] do kolejnego kroku algorytmu na podstawie populacji potomnej (dzieci) D[t] po-
wstatej w wyniku operacji genetycznych oraz populacji P[t — 1| z poprzedniego kroku
algorytmu.

Przyktady metod selekgc;ji:

e selekcja proporcjonalna [2, 100], zwana réwniez metoda ruletki (nazwa pochodzi od
najprostszej realizacji algorytmicznej tego operatora [61]), jest procesem, w ktérym
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chromosomy zostajg powielone z prawdopodobienstwem wprost proporcjonalnym
do wartosci, jakie przybiera dla nich funkcja oceniajaca; stosowanie tej metody
jest mozliwe tylko wtedy, gdy funkcja oceniajaca przyjmuje wytacznie wartosci
dodatnie; prawdopodobienstwo p; selekcji osobnika p;[t — 1] z populacji bazowe;
Pt — 1] do populacji rodzicéw R|[t] wyliczane jest z zaleznosci:

Joe(pilt —1])

S N A=) 2

e selekcja turniejowa [10] (cyt. za [89]) polega na powtarzaniu dwdch krokéw: loso-
wania par osobnikéw wg metody ruletki, po wylosowaniu pary, osobnik o wyzszym
przystosowaniu zostaje ogtoszony zwyciezcg i umieszczony w populacji rodzicow;
proces jest kontynuowany az do catkowitego wypetnienia tej populacji,

e selekcja rangowa [5] jest modyfikacja metody ruletki polegajaca na wyznaczeniu
prawdopodobienstwa selekcji osobnika na podstawie jego rangi r(p;[t—1]) — liczby
charakteryzujacej jego jako$¢ na tle populacji; liczbe te mozna nadac nastepujaco:
sortuje sie populacje wedtug nierosngcych wartosci oceny osobnikéw, ranga jest
tozsama z numerem porzadkowym osobnika w tym uszeregowaniu; prawdopodo-
bienstwo wyznacza sie wtedy z zaleznosci:

papilt — 1) = a+ k(1 — "L L) (2.2)

Tmaa:

gdzie parametry a i k dobiera sie tak, by byty spetnione warunki:

iﬁ&ﬂﬁJDZL (2.3)
0 < ps(pilt — 1)) <1, (2.4)

e selekcja progowa [2, 14] jest odmiana selekcji rangowej, w metodzie tej w selekgji
biorg udziat tylko osobniki spetniajgce warunek:

0 < r(pi[t —1]) < py, (2.5)
gdzie p, jest zadanym progiem reprodukcji.
Przyktady metody sukces;ji:

e sukcesja trywialna [2] polega na tym, ze nowa populacja staje sie zbiér dzieci:
Pli] = D[t],

e sukcesja elitarna [2, 58] przeprowadzana jest w dwdch krokach: najpierw wybiera sie
z P[t—1] k najlepszych osobnikéw i przepisuje do P[t], nastepnie na brakujace m =
n — k osobnikéw wybiera sie m najlepszych osobnikéw ze ztaczenia P[t —1]U D]t].
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Waznym zagadnieniem zwigzanym z selekcja jest tzw. nacisk selektywny, ktéry okre-
$la tendencje algorytmu do poprawiania Sredniej wartosci przystosowania populacji bazo-
wej [2]. Algorytm ma tym wiekszy nacisk selektywny, im wigksza jest warto$¢ oczekiwana
liczby kopii lepszego osobnika w poréwnaniu z wartoscia oczekiwang liczby kopii osobni-
ka gorszego. W selekcji rangowej sterowanie naciskiem selektywnym odbywa sie poprzez
odpowiedni dobér rang, w selekcji progowej — przez wtasciwy dobdér wartosci progowej.
Sterowanie naciskiem selektywnym w przypadku selekcji proporcjonalnej oraz turniejowej
realizuje si¢ poprzez skalowanie przystosowania [4, 61] czyli modyfikowanie szerokosci
przedziatu wartosci przyjmowanych przez funkcje przystosowania.

2.6. Operacje genetyczne

Populacja potomna D[t] powstaje na skutek przeprowadzenia operacji genetycznych
krzyzowania i mutacji na populacji rodzicielskiej R[t]. Operacje te polegaja na losowych
modyfikacjach genotypdw osobnikéw populacji rodzicielskiej. Operator krzyzowania dzia-
ta na wielu (co najmniej dwdch) osobnikach populacji rodzicéw, efektem jego dziatania
jest powstanie jednego lub wielu osobnikéw potomnych, ktérych chromosomy powstaty
w wyniku ,wymieszania” odpowiednich genéw chromosoméw osobnikéw rodzicielskich.
Mutacja natomiast polega na modyfikacji genotypu jednego osobnika.

Najczesciej przyjmuje sie, ze w krzyzowaniu biorg udziat dwa osobniki rodzicielskie,
w wyniku otrzymuje sie jeden lub dwa osobniki potomne. Zwykle osobniki do krzyzowania
dobierane s3 w sposéb losowy, nie jest to jednak reguty. Sposéréd innych sposobdéw
kojarzenia osobnikéw rodzicielskich mozna wymieni¢ [65] (cyt. za [61]):

e kojarzenie wg linii — najlepszy osobnik jest kojarzony kolejno ze wszystkimi pozo-
statymi osobnikami,

e kojarzenie selektywne dodatnie polega na kojarzeniu osobnikéw podobnych,
e kojarzenie selektywne ujemne to kojarzenie osobnikéw niepodobnych,

e samozaptodnienie czyli kojarzenie osobnika z nim samym.

Przyktady metod krzyzowania:

e krzyzowanie proste (jednopunktowe) [61] przebiega nastepujaco: wybiera sie w spo-
séb losowy (z jednakowym prawdopodobiefistwem) punkt krzyzowania k spo$réd
Il — 1 poczatkowych pozycji w chromosomie, po czym zamienia si¢ miejscami
wszystkie znaki od pozycji k + 1 do [ wtacznie w obu elementach pary, tworzac
w ten sposéb dwa nowe ciagi;

e krzyzowanie dwupunktowe [15] (cyt. za [61]) przebiega analogicznie jak krzyzowa-
nie jednopunktowe, z t3 réznica, ze wybiera sie dwa punkty ciecia;

e krzyzowanie wielopunktowe [47] (cyt. za [89]) jest uogdlnieniem krzyzowania dwu-
punktowego na wiele punktéw ciecia;



2.6. Operacje genetyczne 17

e krzyzowanie jednorodne [89] prowadzi sie nastepujaco: dla kazdego bitu pierwszego
potomka decyduje sie (z zadanym prawdopodobieristwem), od ktérego z rodzicéw
pobierze si¢ wartosé, drugi potomek otrzymuje bit od pozostatego rodzica;

e rekombinacja puli genéw [89, 101]: kilku rodzicéw tworzy jednego potomka w ten
sposéb, ze kolejne geny potomka s3 wybierane losowo z puli genéw wybranych
rodzicow;

e krzyzowanie usredniajace [1] jest operatorem przeznaczonym dla reprezentacji licz-
bowej; w metodzie tej warto$¢ kazdego genu chromosomu potomnego jest liczba
zawierajaca si¢ miedzy najwieksza i najmniejsza wartoscia genu chromosoméw ro-
dzicielskich. Jesli krzyzowanie usredniajace przebiega zgodnie ze schematem, ze
z pary chromosoméw rodzicielskich powstaje para potomnych, wéwczas chromo-
somy potomne bedg symetryczne wzgledem srodka odcinka taczacego chromosomy
rodzicielskie.

Przyktady metod mutacji:

e mutacja réwnomierna [61, 89] zmienia jeden lub wiecej bitéw na przeciwny z za-
danym prawdopodobienstwem;

e mutacja nieréwnomierna [89] uwzglednia wiek populacji: wraz ze wzrostem wie-
ku populacji bity znajdujace sie bardziej na prawo w sekwencji kodu chromosomu
otrzymuja wieksze prawdopodobienstwo mutacji, znajdujace sie zas na lewo mniej-

sze;

e mutacja rzeczywistoliczbowa [1] stosowana jest wtedy, gdy geny przyjmuja wartosci
ze zbioru liczb rzeczywistych, i polega na perturbacji wartosci genu przez dodanie
liczby wygenerowanej w sposéb losowy.

Utworzone w wyniku operacji genetycznych osobniki potomne moga nie spetnial
ograniczeh rozwigzywanego zadania, tzn. mogg reprezentowac rozwigzania niedopusz-
czalne. Ograniczenia zadania mozna w algorytmie ewolucyjnym uwzglednia¢ w nastepu-
jacy sposéb [2, 89]:

e poprzez ,wbudowanie” ograniczen w metode generowania populacji poczatkowe]
oraz operatory genetyczne, wtedy wszystkie osobniki, ktére wygeneruje algorytm
ewolucyjny s3 rozwigzaniami dopuszczalnymi,

e poprzez funkcje kary, ktéra obniza ocene osobnikéw niespetniajacych ograniczen,

e poprzez algorytm naprawy, ktéry koryguje osobniki bedace rozwigzaniami niedo-
puszczalnymi.
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2.7. Warunki zakonczenia dziatania algorytmu
ewolucyjnego

Okreslenie odpowiedniego kryterium zatrzymania algorytmu ewolucyjnego nie jest
zadaniem trywialnym. Najczesciej stosuje sie kryteria, ktére polegaja na monitorowaniu
wartoéci funkcji przystosowania najlepszych osobnikéw w kolejnych pokoleniach [2]:

e kryterium maksymalnego kosztu przyjmuje, ze algorytm konczy dziatanie jezeli je-
go koszt przekroczy pewnga ustalong warto$¢é; najczesciej stosowana jest odmiana,
w ktérej przyjmuje sie¢ pewng maksymalng dopuszczalng liczbe pokolen generowa-
nych przez algorytm;

e kryterium zadowalajagcego poziomu funkcji przystosowania konczy dziatanie algo-
rytmu jezeli algorytm znajdzie rozwigzanie o wartosci funkcji przystosowania okre-
Slonej przez uzytkownika; okreslenie zadowalajacej wartosci funkcji przystosowania
wymaga dobrej znajomosci jej charakteru, zawsze tez istnieje niebezpieczenstwo,
ze algorytm bedzie dziatat dowolnie dtugo co w praktyce jest nieakceptowalne,
z tego wzgledu zwykle tacznie z tym kryterium uwzglednia sie réwniez kryterium
maksymalnego kosztu;

e kryterium minimalnej szybkosci poprawy zatrzymuje dziatanie algorytmu jezeli nie
uda sie otrzymacd lepszego rozwigzania w zadanej liczbie kolejnych pokolen.

2.8. Parametry algorytmu ewolucyjnego

Tradycyjnie algorytmy ewolucyjne, operuja na populacji, ktérej liczebnos¢ w czasie
optymalizacji nie zmienia sie. Stosowane s3 réwniez algorytmy ewolucyjne ze zmienng
liczebnoscia populacji. Algorytmy takie nie zawieraja zadnej odmiany mechanizmu se-
lekcji, zamiast tego wprowadza sie pojecie ,wieku” chromosomu, co jest réwnowazne
liczbie pokolen, przez ktére chromosom pozostaje ,zywy". Tak wiec wiek chromosomu
pozwala na szczegdlne definiowanie pojecia selekgji i, poniewaz zalezy on od dopasowania
osobnika, wptywa na liczebno$¢ populacji w kazdym kroku procesu [3, 87].

Doboru wartosci prawdopodobienstw krzyzowania oraz mutacji najczesciej dokonuje
sie doswiadczalnie ze wzgledu na brak szczegdtowych zalecen. Zwykle prawdopodobien-
stwo krzyzowania zawiera sie w przedziale [0, 25; 0, 75|, za$ prawdopodobienstwo mutacji
w przedziale [0, 005; 0, 05].



Rozdziat 3

Diagnozowanie maszyn

Sposrdéd trzech zadan diagnostyki technicznej maszyn, czyli diagnozy, genezy oraz
prognozy, najwazniejsze, zdaniem autora, jest zadanie diagnozowania. Jedynie popraw-
ne okreslenie biezacego stanu maszyny nadaje sens dalszym dziataniom, czyli okresleniu
przyczyn zaistnienia obecnego stanu oraz okresleniu horyzontu czasowego przysztej zmia-
ny stanu technicznego.

3.1. Koncepcje procesu diagnozowania

Na podstawie ogdlnej koncepcji procesu diagnozowania mozna wskaza¢ réznice po-
miedzy diagnostyka maszyn a diagnostyka proceséw. W diagnostyce proceséw diagnozo-
wanie przebiega w trzech fazach: detekcji, lokalizacji i identyfikacji uszkodzenia. W fazie
detekcji na podstawie analizy sygnatéw diagnostycznych wykrywane sa nieprawidfowosci
w przebiegu procesu. W fazie lokalizacji, na podstawie wykrytych symptoméw, wskazy-
wane s3 rodzaj i miejsce wystapienia uszkodzenia. Faza identyfikacji uszkodzenia ma na
celu ocene stopnia zaawansowania uszkodzenia oraz podjecie decyzji o przebiegu dal-
szego sterowania procesem. W diagnostyce maszyn wynikiem diagnozowania jest ocena
stanu technicznego maszyny, ktéra czesto sprowadza sie do okreslenia klasy tego stanu.
W zwigzku z tym nie zawsze jest mozliwe precyzyjne wyréznienie trzech faz badan, fazy
druga (lokalizacja) i trzecia (identyfikacja) najczesciej sa nieroztaczne.

W ramach diagnostyki maszyn mozna wyr6zni¢ dwa nurty:

e diagnostyke symptomowa,
e diagnostyka bazujaca na modelach.

W diagnostyce symptomowej wnioskowanie o stanie obiektu prowadzone jest na pod-
stawie cech sygnatéw diagnostycznych (rys. 3.1). Dla obserwowanych sygnatéw wejs¢
i wyj$¢ wyznacza sie wartosci ich cech. Nastepnie, na podstawie wyznaczonych war-
tosci cech, sprawdza sie wystapienie symptoméw okreslonych standéw z zastosowaniem
odpowiedniego klasyfikatora. Rozpatrywane symptomy stanowig przestanki regut wnio-
skowania, na podstawie ktérych nastepuje rozpoznanie stanu obiektu.
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T S - stany obiektu
® Y - wyjscia

X - wejscia
»  OBIEKT

Y Y

Wyznaczanie

wartos$ci cech
sygnalow

v [ - sygnaly diagnostyczne

Sprawdzenie
Kla;y_f)‘lléator wystapienia
symptomow
v C - symptomy diagnostyczne
Relacja Rozpoznanie
C-S stanu

¢ S - stany obiektu

Rys. 3.1. Schemat procesu diagnozowania w diagnostyce symptomowej (na podsta-
wie [36])

Diagnozowanie moze by¢ traktowane jako proces rozpoznawania wzorcéw (rys. 3.2),
woéwczas okreslenia stanu obiektu dokonuje sie na podstawie wyznaczonych obrazéw cech
sygnatéw diagnostycznych oraz obrazéw wzorcowych.

W diagnostyce bazujacej na modelach mozna wyréznié dwie klasy tych modeli:

e modele obiektdw,
e modele diagnostyczne.

Schemat procesu diagnozowania z zastosowaniem modelu obiektu pokazano na
rys. 3.3. Zaktada sie, ze model obiektu znajdujacego sie w okreslonym stanie technicz-
nym (np. w stanie zdatnym) posiada wejscia i wyjscia odpowiadajace wybranym wej-
Sciom i wyjsciom obiektu, oraz ze wyniki przeksztatcania wejs¢ modelu w jego wyjscia sa

T S - stany obiektu
X - wejécia [] Y - waéc]a
»  OBIEKT >

Y Y

Wyznaczanie

warto$ci cech
sygnatow

v [ - sygnaly diagnostyczne

Obrazy | Rozpoznawanie
WZOrcowe i WZOIrcOw

¢ S - stany obiektu

Rys. 3.2. Schemat procesu diagnozowania w oparciu o proces rozpoznawania wzorcow
(na podstawie [36])
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TS-sta
[

ny obiektu

X - wejscia Y - wyjscia
» OBIEKT >
v \ 4
Model ‘ Poréwnanie
obiektu ” wyjsé
y R-residua
Klasyfikator Ocena warto$ci
F->C residuow
v C - symptomy diagnostyczne
Relacja Rozpoznanie
C-S stanu

¢ S - stany obiektu

Rys. 3.3. Schemat procesu diagnozowania z zastosowaniem modelu obiektu (na podsta-
wie [36])

zgodne z wynikami takich przeksztatcen w obiekcie w rozpatrywanym stanie technicz-
nym. W wyniku poréwnania sygnatéw wyjsciowych obiektu oraz sygnatéw wyjsciowych
modelu generowany jest dodatkowy sygnat zwany residuum. Ocena wartosci residuéw
jest podstawa okreslenia zbioru symptomoéw stanu, ktére pozwalaja na okreslenie stanu
obiektu.

Na rys. 3.4 pokazano schemat diagnozowania z zastosowaniem modelu diagnostycz-
nego. Model diagnostyczny wyznacza cechy stanu obiektu na podstawie wartosci wybra-
nych cech sygnatéw diagnostycznych.

T S - stany obiektu
® Y - wyjscia

X - wejscia
» OBIEKT

Y Y

Wyznaczanie

warto$ci cech
sygnalow

v [ - sygnaly diagnostyczne

Model
diagnostyczny

i S - stany obiektu

Rys. 3.4. Schemat procesu diagnozowania z zastosowaniem modelu diagnostycznego (na
podstawie [36])
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3.2. Systemy doradcze

Cechy sygnatéw diagnostycznych, wyznaczone w wyniku analizy tych sygnatéw, niosa
duza ilo$¢ informacji. Aby utatwi¢ proces podejmowania decyzji diagnostycznej, stosuje
sie dodatkowe $rodki wspomagajace, oparte na metodach przetwarzania, redukcji i selek-
cji informacji. W przypadku ztozonych systemoéw diagnozujacych coraz czesciej stosowane
s3 rozwigzania oparte na systemach doradczych.

Systemy doradcze to programy komputerowe, przeznaczone do rozwigzywania specja-
listycznych zadan, ktére wymagaja profesjonalnej wiedzy i doswiadczenia w stosowaniu
tej wiedzy [24, 26, 94, 95]. Gtéwne elementy systemu doradczego pokazano na rys. 3.5.
Umozliwiaja one stosowanie i aktualizacje wiedzy pozyskanej w sposéb jawny w wyniku
analizy sygnatéw i ich cech, a takze komunikacje z uzytkownikiem.

Uzytkownik
Sterowanie
dialogiem
]
[ ] ]
Uktad Uktad Inne
objasniajacy wnioskujacy systemy
Baza Baza
wiedzy
(np. regutly) danyCh
I
Ukl’f d ! I
ad Dane Dane
aktualizacji .
. state zmienne
wiedzy
|
| | | | |
Konstruktor | | Specjalista Inne Dokumentacja Uktady Inne
systemu (ekspert) systemy obiektu pomiarowe systemy

Rys. 3.5. Gtéwne elementy statycznego systemu doradczego [24]

Rozpatruje sie dwie kategorie systemédw doradczych: systemy statyczne, ktérych ba-
zy wiedzy nie zmieniaja sie w czasie dziatania systemu, oraz systemy dynamiczne, czyli
systemy, ktérych zawarto$¢ baz wiedzy zalezy od czasu, systemy te posiadaja mozliwos¢
adaptacji m.in. poprzez mozliwo$¢ pobierania i uwzgledniania informacji o trafnoéci dia-
gnozy. Niezaleznie od tego podziatu rozréznia si¢ systemy o nieograniczonym czasie
dziatanie oraz systemy o ograniczonym i gwarantowanym czasie dziatania [24].

W procesie wspomagania wnioskowania diagnostycznego w systemach diagnostycz-
nych maszyn wirnikowych szczegélne znaczenie maja dynamiczne systemy doradcze [34].
Zastosowanie takich systemdéw w komputerowych systemach nadzoru diagnostycznego
wymaga opracowania skutecznych algorytmoéw pozwalajacych na identyfikacje relacji dia-
gnostycznych, bedacych podstawa okreslania regut wchodzacych w sktad baz wiedzy tych
systemow.
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3.3. Pozyskiwanie relacji diagnostycznych

Od wielu lat znane s3 w diagnostyce technicznej trzy klasy badan [16, 17, 121],
pozwalajacych na identyfikacje relacji diagnostycznych wystepujacych miedzy stanem
technicznym a jego symptomami (relacje stan-symptom):

e eksperymenty czynne,
e eksperymenty czynno—bierne,
e eksperymenty bierne.

Eksperyment czynny polega na celowej zmianie cech stanu obiektu i obserwacji skut-
kéw jakie te zmiany powoduja. Mozliwo$¢ zmiany cech stanu jest warunkiem koniecznym
tej formy badan eksperymentalnych; zmiana stanu oznacza jednak zwykle demontaz ze-
spotéw, co jest niestety czesto réwnowazne, po ponownym montazu, uzyskaniu innego
stanu maszyny.

Tej formy eksperymentu nie mozna stosowa¢ w przypadku rzeczywistych duzych
obiektéw, takich jak np. turbogenerator, ze wzgledu na zbyt duzy koszt i stopien ryzyka.
Dlatego tez czynny eksperyment diagnostyczny stosowany jest najczesciej w warunkach
laboratoryjnych dla potrzeb identyfikacji i optymalizacji modelu obiektu.

Eksperyment czynno—bierny polega na obserwacji sygnatéw diagnostycznych z réw-
noczesng obserwacja (pomiarem) cech stanu dla jednej (przy naprawie/awarii) lub wielu
chwil (przy uruchomieniu i przy naprawie/awarii) czasu eksploatacji, bez mozliwosci in-
gerencji w wartosci cech stanu.

W przypadku eksperymentu biernego nie ma mozliwosci ingerencji w budowe obiektu
lub jego sterowanie. Obserwacji symptoméw stanu nie towarzyszy iloSciowa informacja
o wartosciach cech stanu. Dostepna moze by¢ jedynie informacja o klasie stanu.

Zaleta eksperymentu czynno—biernego i biernego jest niezaktécanie normalnej pracy
obiektu co jest bardzo wazne w warunkach przemystowych, wadg — dtugi czas zbierania
informacji oraz ich fragmentaryczno$¢ ze wzgledu na niewielki zazwyczaj zakres zmian
stanu w czasie normalnej pracy. Szczegdlng wadj tej klasy eksperymentéw jest czesto
wystepujacy w praktyce brak mozliwosci obserwowania obiektu w stanach krytycznych,
ktére nie s osiggane przez poprawnie eksploatowany obiekt.

W ostatnim okresie nastapit intensywny rozwdj metod numerycznego modelowania
obiektéw technicznych i zwigzanych z nimi proceséw. Wynikiem modelowania s3 modele
przyczynowo-skutkowe, ktére pozwalaja na wyznaczenie skutkéw dziatania obiektu (np.
drgan) dla ztozonego stanu technicznego oraz dla zadanych cech konstrukcyjnych obiektu
i warunkéw jego dziatania. Rozwinieto techniki strojenia modeli numerycznych, czyli
techniki ich dopasowywania do wynikéw obserwacji dziatania obiektéw rzeczywistych.
Wysoka jakos$¢ odpowiednio strojonych modeli pozwala na przyjecie zatozenia, ze model
jest wiernym odpowiednikiem badanego obiektu rzeczywistego, jego sygnaty wejSciowe
i wyjsciowe mozna utozsamiaé z odpowiednimi sygnatami obiektu a uzyskane w wyniku
jego badania wnioski mozna przenies¢ na rozwazany obiekt rzeczywisty.
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Brak mozliwosci szerszego stosowania eksperymentéw czynnych na obiektach rze-
czywistych oraz wysoka jako$¢ modeli numerycznych pozwalaja na zastepowanie ekspe-
rymentdw czynnych na obiektach rzeczywistych badaniami symulacyjnymi, czyli ekspe-
rymentami czynnymi wykonywanymi na modelach symulatoréw obiektéw [22, 69]. Za-
leta badan symulacyjnych jest mozliwos¢ ich przeprowadzenia nawet dla ekstremalnych
warunkéw dziatania obiektu, niedopuszczalnych w czasie normalnej eksploatacji [70].
Prowadzenie takich badan wymaga jednak [28, 33]:

e duzej wiedzy dotyczacej parametrycznego doboru potencjalnych defektéw w spo-
s6b umozliwiajacy otrzymanie okreslonego symptomu,

e odpowiedniej analizy prowadzonej przez osobe interpretujaca wyniki badan symu-
lacyjnych w celu przeksztatcenia tych wynikéw w relacje diagnostyczne.

3.4. Modele obiektow

Okreslajac model obiektu (maszyny) nalezy rozrézniaé dwa rodzaje takich modeli [31,
93]

e modele indywidualne opisujace wtadciwosci pojedynczego obiektu (okreslonego eg-
zemplarza),

e modele grupowe opisujace facznie wiasciwosci okreslonej klasy obiektéw (wszyst-
kich egzemplarzy).

Najczedciej w rozwazaniach diagnostycznych stosowane s3 modele grupowe, z tego
wzgledu dalsze rozwazania beda dotyczyty tego typu modeli. Zatozenie to mozna uza-
sadni¢ tym, ze modele indywidualne moga by¢ rozpatrywane jako szczegdlne przypadki
modeli grupowych [31].

W dalszych rozwazaniach szczegélna uwage zwrécono na zagadnienia zwigzane z ma-
szynami wirnikowymi, ktére s3 gtéwna klasa obiektéw rozpatrywanych w tej pracy.

Wiele klas i rodzajéw modeli opisuje dziatanie i procesy zachodzace w maszynie
wirnikowej [33, 35, 45, 76, 93, 95, 121]. Bardzo czesto stosowane s3 modele struktural-
ne odwzorowujace strukture dynamiczng i wzajemne oddziatywania elementéw maszyny
[16, 63] oraz modele opisujace relacje miedzy cechami stanu i cechami sygnatéw diagno-
stycznych identyfikowane na podstawie eksperymentéw [31, 93].

3.4.1. Modele strukturalne

Modele strukturalne umozliwiaja wnioskowanie o rodzaju wielkosci fizycznych, kté-
rych zmiany powinny byé obserwowane podczas badan jako sygnaty diagnostyczne, o ro-
dzaju cech tych sygnatéw, ktére prawdopodobnie s3 wrazliwe na zmiany stanu obiektu,
o zalecanej lokalizacji czujnikéw pomiarowych oraz o wymaganych warunkach dziatania
obiektu podczas badanh diagnostycznych [19].
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Modele strukturalne wykorzystywane s3 do analizy dynamiki wirnika czy tez uktadu
wirnik—podpory—fundament. Na podstawie wyznaczonych réwnan ruchu oraz przyjetych
warunkéw brzegowych budowane s3 modele matematyczne. Budujac kazdy z modeli ma-
tematycznych, niezaleznie od wzajemnego zréznicowania, w réwnaniach ruchu uwzgled-
nia sie wptyw [63]:

e clementéw bezwtadnych (inercyjnych); sa nimi z reguty tarcze i sprzegta, natomiast
bezwtadnosé watu i podpér bywa pomijana,

e elementdw sprezystych; sa nimi z reguty waty, czesto pomija sie¢ natomiast podat-
no$¢ podpdr,

e czynnikéw warunkujacych ruch precesyjny (wirowanie); powodowane s3 one z re-
guty przez wyréwnowazenie wirnika, efekt giroskopowy tarcz, anizotropig sprezysta
oraz tarcie wewnetrzne watu, sity hydrodynamiczne (podtoze hydrauliczne) i sity
aerodynamiczne (cyrkulacyjne).

Modele matematyczne (ich implementacje numeryczne) znalazty szerokie zastosowa-
nie w badaniach diagnostycznych maszyn wirnikowych [33, 71, 76, 80, 95], uzyskane za
ich pomoca wyniki obliczen czesto stanowia podstawe do:

e identyfikacji relacji miedzy cechami stanu i cechami sygnatéw diagnostycznych,
e budowy zbioru mozliwych stanéw obiektu,
e pozyskania sygnatéw z dowolnych punktéw pomiarowych.

Identyfikacja modeli strukturalnych prowadzona jest przy przyjeciu pewnych uprosz-
czen, ktére czesto moga skutkowac brakiem zgodnosci szczegétowych wnioskéw doty-
czacych relacji miedzy cechami sygnatéw diagnostycznych i cechami stanu obiektu, wy-
znaczonych na podstawie modeli, z wnioskami co do relacji wyznaczonych na podstawie
eksperymentéw [19].

3.4.2. Modele oparte na relacjach diagnostycznych

Modele oparte na relacjach diagnostycznych bazuja na ogdlnej teorii systemoéw. Po-
zwala to na jednolite rozpatrywanie obiektéw opisanych za pomoca wejs¢, wyjs¢ i sta-
néw. Wazna cechg podejscia systemowego jest to, ze do zidentyfikowania modelu, nie
wystarcza specyfikacja elementéw sktadowych, konieczne jest réwniez zidentyfikowanie
relacji zachodzacych miedzy tymi elementami (wtacznie z otoczeniem). W badaniach dia-
gnostycznych wspomaganych modelem obiektu mozna identyfikowaé nastepujace klasy
relacji diagnostycznych (rys. 3.6) [33]:

a: relacje wejscie-wyjscie (model obiektu),

b: klasyfikator wejsciowych cech modelu (nauczyciel) pozwalajacy na przeksztatcenie
cech ilosciowych w jakosciowe,
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c: klasyfikator wyjsciowych cech modelu, pozwalajacy na przeksztatcenie cech iloscio-
wych w jakosciowe,

d: zmodyfikowany (przyblizony model obiektu),
e: operacja odwracania modelu,

f: model odwrotny pozwalajacy na wnioskowanie o klasie stanu technicznego na pod-
stawie symptomoéw.

WEJSCIE —> WYJISCIE

b o

KLASY WEJSC

KLASY WYJSC

T\<m— =

STANY SYMPTOMY

Rys. 3.6. Relacje diagnostyczne [33]

3.4.3. Koncepcja czarnej skrzynki

W ujeciu systemowym [31, 50] obiekt traktowany jest jako czarna skrzynka. Pozwala
to na pominiecie rozwazan dotyczacych struktury wewnetrznej obiektu. Wtedy obiekt
rozpatrywany jest jako wyodrebniony myslowo z otoczenia poprzez okreslenie umownej
granicy pomiedzy rozpatrywanym obiektem a jego otoczeniem. Oddziatywanie otocze-
nia na obiekt reprezentowane jest w postaci wej$¢ obiektu, a oddziatywanie obiektu na
otoczenie reprezentowane jest w postaci wyj$¢ obiektu (rys. 3.7), przy czym zbiory wejs¢
i wyj$¢ sg roztaczne.

Wejscia Wyjscia
—> Obiekt
1 1
| I Obserwacje
: : i/lub pomiary
v v
Cechy Cechy
wejsé wyjsé
EE— System

Rys. 3.7. Model obiektu w ujeciu systemowym (na podstawie [31])

Obserwacja wejécia oraz wyjscia obiektu moze sie¢ odbywaé za posrednictwem sy-
gnatéw wejsciowych oraz sygnatéw wyjsciowych. Wyznaczone cechy sygnatéw moga by¢
interpretowane jako cechy wejscia i wyjscia systemu.
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Rozdzielenie wszystkich oddziatywan na roztaczne zbiory wejs¢ i wyj$¢ jest zadaniem
trudnym, czesto niemozliwym do zrealizowania. Dlatego przyjmuje sie domyslne zatoze-
nie ze model ma charakter przyczynowo-skutkowy, czyli kazde wyjscie modelu w dowolne;j
chwili czasu zalezy wytacznie od stanu wejs¢ we wczesniejszych chwilach czasu i nie za-
lezy od stanu wejS¢ w przysztosci. Nalezy zwréci¢ uwage, ze warunek ten nie gwarantuje,
ze rozpatrywany model jest modelem przyczynowo-skutkowym. Dla systemu obiektu rze-
czywistego uwzglednia sie wszystkie mozliwe (praktycznie nieskofczenie wiele) wejscia
i wyjscia, a dla systemu modelu uwzglednia sie skonczong liczbe wejs¢ i wyjsé, niekom-
pletny zbidr wej$¢ czesto prowadzi do braku przyczyn wyjasniajacych zmiany wyjé¢ [31].

3.5. Modele diagnostyczne

3.5.1. Przeksztatcanie modeli

Systemy wiekszosci rzeczywistych obiektéw technicznych sg systemami dynamiczny-
mi. W systemach takich cechy wyj$¢ w danej chwili czasu zalezg nie tylko od wartosci
cech wejs¢ w tej samej chwili czasu ale réwniez od cech wejs¢ w chwilach poprzedza-
jacych. Historia systemu wynikajaca ze stanu wej$¢ do zadanej chwili czasu moze by¢
opisana za pomocg cech wewnetrznych obiektu. Cechy te s3 reprezentowane jako zbidr
zmiennych losowych nazywanych zmiennymi stanu systemu (rys. 3.8) [31].

Lo

x(1) * (1)
Obiekt

Rys. 3.8. Model obiektu: x(t) — sygnat wejciowy, y(t) — sygnat wyjsciowy, s(t) —
zmienna stanu [31]

Okreslenie przestrzeni cech wyjs¢ jest mozliwe na podstawie znajomosci przestrzeni
cech wej$¢ oraz przestrzeni cech zmiennych stanu. Stanowi to podstawe budowy modelu
obiektu. Model ten dla ustalonego czasu mozna zapisa¢ w postaci:

Y =Xx8. (3.1)

Dla wybranego obiektu w danej chwili czasu model (3.1) mozna zapisa¢ w postaci
relacji [31]:
McXxYxS. (3.2)

gdzie:

M — model dla wybranego obiektu,
X — przestrzen cech wejs¢,

Y — przestrzen cech wyjs¢,

S — przestrzen cech standéw.
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Gtéwnym zadaniem badan diagnostycznych jest wykrywanie zmian stanu obiektu
na podstawie cech oddziatywah zachodzacych miedzy obiektem i otoczeniem. Majac
to na uwadze faczy sie cechy wejs¢ z cechemi wyj$¢ (rys. 3.9) otrzymujac w ten spo-
soOb cechy oddziatywan zewnetrznych. Pozwala to na zapisanie modelu diagnostycznego
obiektu [31]:

NCZ xS, (3.3)

gdzie:
Z =X XY, (3.4)

N — model diagnostyczny wybranego obiektu,
Z — przestrzen cech oddziatywan zewnetrznych.

Tsm

x(1) l »@®
— —
| :
| I
| 1TTTT T !
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(1) s()
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Rys. 3.9. Przeksztatcanie modeli [31]

3.5.2. Modele odwrotne

Odwrotny model diagnostyczny (rys. 3.10) jest modelem diagnostycznym otrzy-
manym w wyniku odwracania znanego modelu numerycznego rozpatrywanego obiek-
tu [33, 42, 43, 44]. Znajomo$¢ modeli odwrotnych eliminuje potrzebe jawnego sterowania
badaniami symulacyjnymi i umozliwiajacych petna identyfikacje regut diagnostycznych,
w ktérych przestanka jest symptom a konkluzjg stan techniczny.

Stosowanie
Eksperyment Eksperyment Badania modelu
czynny bierny symulacyjne odwrotnego
-> stan stan -> -> stan stan ->
v 4 ¥ 4
: . model model
obiekt obiekt obiektu odwrotny
v .4 ¥ 4
symptom => symptom => symptom => > symptom

Rys. 3.10. Metody identyfikacji relacji diagnostycznych [33]
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Zasadnicza trudno$¢ dla stosowania modeli odwrotnych stanowi brak mozliwosci ana-
litycznego odwracania ztozonych modeli (zwtaszcza nieliniowych). Problem ten wyelimi-
nowano w [33] zaktadajac, ze odwracanie modelu obiektu jest przeprowadzane na pod-
stawie przyktadéw opisujacych zadane stany rozpatrywanego obiektu oraz odpowiadajace
tym stanom symptomy.

W koncepcji poszukiwania modeli odwrotnych [42] zakfada sie, ze znany jest model
symulatora obiektu (rys. 3.11), ktéry pozwala na wyznaczenie wartosci wyjs¢ {y1,y2}
dla zadanego zbioru wartosci wejs¢ {1, 22, 23} i okreslonego stanu {s}.

—>

x1 yl
LP Symulator _yZ»
L» obiektu

Rys. 3.11. Wejécia i wyjécia modelu symulatora obiektu (na podstawie [42])

Model ten moze byé dany np. w postaci numerycznej. Wymienione wartosci wejs¢
i wyj$¢ w zastosowaniach diagnostycznych moga mieé nastepujace znaczenie [42]:

s wartosci poszukiwane jako wynik procesu diagnozowania (np. rozktad niewyréw-
nowazenia elementéw wirujacych),

x1 znane wartosci, okreSlajace warunki dziatania obiektu (np. warto$¢ predkosci ob-
rotowej, warto$¢ obciazenia),

x2 znane wartosci, ktére dla rozpatrywanego obiektu nie ulegaja zmianom (np. war-
tosci cech konstrukcyjnych obiektu),

x3 wartosci trudne do oszacowania i pomiaru, ktére nalezy przyjmowac jako wartosci
losowe wptywajace na ograniczenie doktadnosci modelu (np. warto$¢ ttumienia
drgan przez posadowienie rozpatrywanego obiektu),

y1 znane wartosci, bedace skutkiem dziatania obiektu i okreslane w wyniku pomiaru
lub odpowiedniej symulacji (np. wartosci cech drgan),

y2 nieznane lub pomijane wartosci, bedace skutkiem dziatania obiektu.

Model symulatora obiektu opisuje relacje przyczynowo-skutkowe wystepujace pomie-
dzy warto$ciami wejéciowymi — przyczynami {s,z1,x2 23} oraz wartoéciami wyjscio-
wymi — skutkami {y1,y2}. Odwracania modelu obiektu ma prowadzi¢ do uzyskania
modelu odwrotnego N (rys. 3.12), przeksztatcajacego znane, okreslane w wyniku po-
miaru lub symulacji wartosci {y1,s1} w poszukiwane wartosci {s}. Nalezy podkresli¢,
ze w kontekscie relacji przyczynowo-skutkowych wartosci {s, 1, 22, *} opisuja wytacz-
nie wybrane przyczyny, a wartosci {y1,*} wybrane ich skutki. Oznacza to, ze mozna
przypuszczac, iz doktadny model odwrotny nie istnieje, poniewaz brak jest podstaw do
zaktadania, iz model obiektu jest odwzorowaniem jedno-jednoznacznym. Wynikajacych
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Rys. 3.12. Wyznaczanie modelu odwrotnego N dla danego modelu symulatora obiektu

z zastosowaniem klasyfikatora (na podstawie [42])

stad trudnosci (zadanie moze nie posiada¢ rozwigzania — rys. 3.13) mozna unikna¢ przez
ograniczenie doktadnosci poszukiwanego modelu odwrotnego, zaktadajac, iz bedzie wy-
znaczat on klasy wartosci parametréw, a nie doktadne wartosci tych parametréw [42].

M:
{s,x1,x2,x3}
+_|'_|'++ + lxlx2}
? __(_/

N:

Rys. 3.13. Zadanie odwracania modelu moze nie posiadaé rozwigzania [42]

3.5.3. Dekompozycja modelu

Identyfikacja odwrotnych modeli diagnostycznych, na podstawie przyktadéw uzyska-
nych z numerycznych modeli symulatoréw obiektéw, jest zadaniem trudnym ze wzgledu
na wystepowanie [28]:

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

co znacznie zwieksza rozmiary zadania identyfikacji modelu odwrotnego.

Sposobem na ograniczenie rozmiaréw zadania jest zaproponowana w [28] dekompo-
zycja globalnego modelu obiektu na modele lokalne. Prosta dekompozycja przestrzenna
na modele lokalne zwigzane z zespotami, podzespotami czy elementami rozpatrywane-
go obiektu moze prowadzi¢ do zbioru sprzezonych ze soba modeli lokalnych. W celu
uzyskania ograniczenia liczby rozmiaréw rozwigzywanego zadania, nalezy poszukiwaé
niezalezne, rozprzegniete modele lokalne.

Zaproponowanym w [28] sposobem rozprzegniecia modeli lokalnych jest wprowadze-
nie cech sygnatéw dodatkowych wystepujacych w roli zmiennych instrumentalnych, kté-
re moga dotyczy¢ oddziatywan wirtualnych lub ukrytych, przy czym nie jest wymagane
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zeby dotyczyty one obserwowalnych oddziatywan rzeczywistych. Wybor sygnatéw dodat-
kowych oraz ich cech nie jest zadaniem trywialnym. Wybér ten mozna przeprowadzi¢
nastepujacymi sposobami [27, 28]:

e poprzez poszukiwanie metoda préb i btedéw (mozna tutaj zastosowaé algorytmy
przeszukiwania heurystycznego, np. algorytmy ewolucyjne); metoda ta nie gwaran-
tuje zadowalajacych wynikéw,

e korzystajac z odpowiedniej wiedzy dziedzinowej, a w szczegdlnosci z wiedzy o funk-
cjonowaniu obiektu,

e wykorzystujac wiedze specjalistéw; jest to dogodny sposéb ze wzgledu na to, ze
specjalisci potrafig wskazaé sygnaty i ich cechy, wazne ze wzgledu na dziatania
obiektu, dla ktérych jednoczesdnie znane s3 modele opisujace ich zwigzek z warun-
kami dziatanie i stanem technicznym obiektu.

Obiekt badan poddany dekompozycji moze by¢ rozpatrywany jako uktad ztozony
z dwéch poduktadéw:

e uktad pierwszego stopnia (1°) przeksztatcajacy wartosci cech stanu w wartosci
cech sygnatéw dodatkowych;

e uktad drugiego stopnia (2°) przeksztatcajacy wartosci cech sygnatéw dodatkowych
w wartosci cech sygnatéw obserwowanych (w symptomy).

Identyfikacja modelu odwrotnego tak zdekomponowanego obiektu moze by¢ reali-
zowana jako identyfikacja modelu dwustopniowego (rys. 3.14) co wymaga rozwigzania
nastepujacych zadan czastkowych:

e wyznaczenia pierwszego stopnia modelu diagnostycznego jako modelu odwrotnego
dla wyréznionego drugiego stopnia ukfadu reprezentujacego rozpatrywany obiekt,

a)
mpdel i
obiektu b "
cechy stanu ((136 chy sygnalow
iagnostycznych
model
D S— di —
1agnostyczny
b)
! 1° modelu l i 2° modelu !
obiektu " @ obiektu " ¢
cechy stanu cechy sygnalow cechy sygnatow
dodatkowych diagnostycznych
. 2° modelu . 1° modelu
diagnostycznego diagnostycznego

Rys. 3.14. Model obiektu i model diagnostyczny: a) model jednostopniowy, b) model
dwustopniowy
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e wyznaczenia drugiego stopnia modelu diagnostycznego jako modelu odwrotne-
go dla wyréznionego pierwszego stopnia uktadu reprezentujacego rozpatrywany
obiekt,

e wyznaczenie f3cznego modelu diagnostycznego przez szeregowe ztozenie obu stopni
modelu diagnostycznego, gdzie wyjscie pierwszego stopnia jest wejSciem drugiego
stopnia.

Duzg zalety takiego postepowania jest mozliwo$¢ niezaleznej identyfikacji kazdego ze
stopni modelu diagnostycznego.

3.5.4. Zadanie identyfikacji modelu

Zadanie identyfikacji modelu jest zadaniem bardzo ogdlnym. Zaktada sie, ze poszu-
kiwany model odwrotny (rys. 3.12) jest modelem jakiego$ wirtualnego, statycznego (nie
zmieniajgcego sie w czasie) uktadu U (rys. 3.15). Ukfad ten kazdemu zbiorowi wartosci
wejs¢ X przyporzadkowuje odpowiedni zbiér wartosci wyjs¢ Y.

—
—
X —> Y
—
— U

Rys. 3.15. Obserwowany wirtualny uktad U (na podstawie [33])

Jezeli posta¢ modelu nie jest znana wtedy rozwigzanie zadania poszukiwania modelu
wymaga wykonania dwdéch krokéw:

e wyboru postaci modelu,

e identyfikacji modelu (okreslenia warto$ci parametréw modelu o wybranej wczesnie;
postaci).

W celu okreslenia dziatanie uktadu U jest on obserwowany przez zewnetrznego obser-
watora. Dla obserwatora tego dostepne s3, w wyniku obserwacji w chwili ¢, nastepujace
zbiory liczb [33]:

e zbiér wartosci wyjsé
{yl(t)ayQ(t)7ayLy(t)}v (35)

e zbiér wybranych wartosci wejsé
{1(t), 22(t), ..., xp, (1)}, (3.6)
takie, ze dla kazdej chwili czasu ¢
i, (t) € Yiily = 1,2, Ly, (3.7)

Xy, (t) e X, l,=1,2,.. L,, (38)
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gdzie:
Y1,Y,...Y,,, (3.9)

X1, X,y X1, (3.10)

s3 przestrzeniami wartosci wyjs¢ i wejs¢.
Ogodlna liczba wej$¢ L, oraz wartosci pozostatych, nie objetych obserwacja, wartosci
wej$é
{wa_thLx_i_Q,...}, (311)
nie s3 znane. Wartosci wejs¢ (3.11) traktuje sie jako zaktdcenia. Wynikiem obserwacji

prowadzonych w chwilach
te{t,ta, ... 11, }, (3.12)

sg uporzadkowane zbiory wartosci

B, = {1171,17131,2, <y L1, Ly Y115 Y1,2, ---,yl,Ly}
By = {$2,1, X225 s X2 Lyy Y2,1, Y2,25 -4y yQ,Ly} (3 13)
BLt == {th,bet,%"'ath,Lzath,lath,Qv"'7th,Ly}

Zbiory warto$ci wyjs¢ (3.5) oraz zbiory wartosci wejs¢ (3.6) moga by¢ zapisane w po-
staci macierzy
Y(t) = [yl (t)v yQ(t)v E3) yLy <t>]7 (314)

X(t) = [21(8), 2(t), ..., wr, (1)]. (3.15)

Macierze (3.14),(3.15) moga by¢ interpretowane jako wspdtrzedne punktéw prze-
strzeni wielowymiarowych. Kolejne wspétrzedne takiej przestrzeni odpowiadaja rozpatry-
wanym wejsciom i wyjsciom badanego obiektu. Wartosci wspotrzednych s3 wartosciami
wejsé i wyjsc [33].

Poszukiwany model ma umozliwia¢ wyznaczanie zbioru wartosci wyjs¢ (3.5) dla za-
danego zbioru wartosci wejs¢ (3.6). Brak znajomosci struktury i dziatania uktadu U
uniemozliwia uwzglednienia informacji o strukturze lub dziataniu podczas wyboru po-
staci modelu opisujacego uktad U. Posta¢ tego modelu nalezy dobra¢ odpowiednio do
zbioru danych (3.13), zbiér ten nazywany jest zbiorem danych uczacych.

3.5.5. Postaé¢ modelu

Dla tak okreslonego zadania istnieje wiele metod wyznaczania modeli. Modele te
mozna podzieli¢ na klasy wedtug nastepujacych kryteriéw [28, 33]:

e rodzaj zaleznosci stanowiacych elementy modelu, ktére moga by¢ identyfikowane

na podstawie zbioréw wartosci wejs¢ i wyjs¢:

— modele odwzorowan zawierajace funkcje odwzorowujace zbiory wartosci wejsc
w zbiory wartosci wyjs¢,



34 3. Diagnozowanie maszyn

— modele relacji zawierajace relacje okreslajace podzbiory, odpowiadajacych so-
bie wartosci wejs¢ i wartosci wyjs¢, w iloczynie kartezjahskim przestrzeni war-
tosci wejs¢ i wyjsé,

e istota dziatania modelu:

— modele aproksymacyjne, zastepujace (z zadana doktadnoscia) zbiér danych

uczacych,

— modele interpolacyjne, rozpiete na zbiorach przyktadéw stanowiacy odpo-
wiedni podzbidér danych uczacych i wymagajace umieszczenia tego podzbioru
w definicji modelu,

e stopien ztozonosci modelu:

— modele uogdlniajace, w ktérych liczba parametréw niezbednych do zapisa-
nia modelu jest znacznie mniejsza od ogdlnej liczby danych uczacych, na
podstawie ktérych modele te zostaty wyznaczone,

— modele petne, w ktérych liczba parametréw niezbednych do zapisania modelu
jest poréwnywalna z liczbg danych uczacych, na podstawie ktérych model ten
zostat wyznaczony,

e zakres modelu:

— modele globalne, opisujace dane uczace w petnej przestrzeni ich wartosci,
— modele lokalne, opisujace dane uczace w wybranym obszarze przestrzeni sta-
nowigcym otoczenie okreslonego punktu,

e jakos$¢ rozwigzania:

— modele dokfadne pozwalajace na wyznaczenie rozwigzan doktadnych,
— modele przyblizone pozwalajace na wyznaczenie wytacznie rozwigzan przy-
blizonych lub rozmytych.
e sposob reprezentacji danych (3.5) i (3.6):

— modele ilosciowe dla danych zapisanych w postaci liczb,

— modele jakosciowe dla danych reprezentowanych w sposéb przyblizony,

— modele rozmyte dla danych reprezentowanych w postaci liczb lub zbioréw
rozmytych,

— modele statystyczne dla danych reprezentowanych w postaci tacznych roz-

ktadow gestosci prawdopodobienstw ich wartosci,

— modele przekonan dla danych reprezentowanych w postaci rozktadéw prze-
konan o ich wartosciach, gdzie modele przekonan sa odpowiednikami modeli
statystycznych, w ktérych miary prawdopodobienstw zastapiono miarami su-
biektywnych przekonan,
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— klasyfikatory umozliwiajace wyznaczenie danych wyjsciowych (3.5) reprezen-
towanych w postaci zbioréw, grup (skupien) lub klas.

3.6. Metody identyfikacji modeli diagnostycznych

3.6.1. Aproksymacyjne modele odwzorowan

Aproksymacyjne modele odwzorowan sg typowym przyktadem globalnych modeli od-
wrotnych. Ich wyznaczanie polega na identyfikacji, na podstawie zbioru danych uczacych,
funkcji przeksztatcajacej z odpowiednia doktadnoscia wartosci wejs¢ w oceny wartosci
wyjs¢. Wymaga to przyjecia zatozenia, ze jedng z wtasnosci danych jest to, ze poszuki-
wana funkcja istnigje.

Modele aproksymacyjne moga byé wyznaczane jako doktadne i przyblizone. Dla wy-
znaczenia modelu doktadnego konieczne jest przyjecie odpowiedniego kryterium jakosci
przyblizenia danych uczacych. Powszechnie stosowane sg kryteria minimalnoodlegtoscio-
we, najczesciej stosowane jest tzw. kryterium najmniejszych kwadratéw.

Podstawowa klase doktadnych modeli aproksymacyjnych stanowig modele liniowe.
Charakteryzuja sie prostymi algorytmami ich wyznaczania. Wyrdéznia si¢ réwniez modele
nieliniowe — z tej klasy modeli obecnie najczesciej stosowane s3 modele bazujace na
koncepcji sztucznej sieci neuronowe;.

Niedogodnoscia wymienionych modeli aproksymacyjnych jest brak prostych sposo-
béw przekazania informacji o doktadnosci modelu. Wady tej pozbawione s3 przyblizone
modele aproksymacyjne. Mozna wyrézni¢ dwie klasy takich modeli [33]: modele jedno-
stronne i modele czesciowo jednostronne.

3.6.2. Interpolacyjne modele odwzorowan

Modele interpolacyjne s3 przyktadem lokalnych modeli odwrotnych. Pozwalaja na wy-
znaczenie przyblizonej wartosci funkcji dla dowolnego argumentu na podstawie znanych
przyktadéw wartosci tej funkgji.

Modele interpolacyjne mozna wyznaczaé stosujac m.in. nastepujace algorytmy [33,
35]:

e W11 — w algorytmie tym warto$¢ dla dowolnego argumentu wyznaczana jest jako
Srednia wazona znanych wartosci funkgji,

e W12 — wyznacza sie lokalny model liniowy w bezpos$rednim otoczeniu wyréznio-
nego punktu na podstawie jego najblizszych sasiaddw,

e W13 — algorytm ten jest zmodyfikowang wersja algorytmu W12, modyfikacja ta
polega na zwiekszeniu wptywu bezposrednich s3siadéw rozpatrywanego elementu
poprzez wprowadzenie dodatkowej funkcji oceniajacej stopien waznosci danych,
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e W14 — algorytm ten jest modyfikacjg algorytmu W12, pozwalajaca na uzyskanie
przez rozpatrywany model wtasnosci nieliniowych.

3.6.3. Metody doskonalenia modeli interpolacyjnych

Lokalne modele interpolacyjne sg rozpiete na przyktadach zawartych w zbiorach da-
nych wzorcowych (wymagaja umieszczenia tego zbioru w definicji modelu; nie zastepuja
danych) co jest ich podstawowa zaleta: nie przechowuje sie modelu tylko zbiér danych,
model wyznacza sie w chwili zapotrzebowania na niego na podstawie aktualnych danych,
a co za tym idzie rozszerzenie uwzglednianych przyktadéw wzorcowych nie stanowi pro-
blemu. Bezpo$redni wptyw na jako$¢ tak wyznaczanego modelu odwrotnego ma (oprécz
wyboru funkcji interpolujacej przyktady) jako$¢ uzytego zbioru przyktadéw, a dokfad-
niej, odpowiednie wypetnienie przyktadami przestrzeni symptomoéw, réwnomierne, bez
,dziur".

Adaptacyjne sterowanie badaniami symulacyjnymi

W [75, 76] przedstawiono metode doskonalenia zbioru przyktadéw wzorcowych (ja-
ko$¢ tych przyktadéw decyduje o jakosci modelu odwrotnego). Zaktadajac, ze wyznacza-
ne modele odwrotne s3 doskonalone przez odpowiednig aktualizacje zbioru przyktadéw,
wyodrebniono dwa etapy badan symulacyjnych:

e badania symulacyjne podstawowe, ktérych celem jest otrzymanie podstawowego
zbioru przyktadéw,

e badania symulacyjne uzupetniajace, ktérych celem jest uzupetnienie podstawowego
zbioru przyktadéw nowymi przyktadami.

W planowaniu podstawowych badan symulacyjnych mozna zastosowac ogdlnie znane
techniki planowania eksperymentu, np. planowanie dwupoziomowe, tréjpoziomowe, wie-
lopoziomowe itd. (np. [67, 88, 97]). Celem uzupetniajacych badan symulacyjnych jest
generowanie nowych przyktadéw, majacych wypetni¢ obszary przestrzeni cech sygnatéw
diagnostycznych, w ktérych jest najmniej danych. Wypetnianie obszaréw o najmniejszej
liczbie danych nowymi przyktadami prowadzi do poprawy jakosci wyznaczanego mode-
lu odwrotnego. Dziatania zmierzajace do uzyskania nowych przyktadéw podzielono na
cztery etapy:

1. identyfikacja w przestrzeni cech sygnatéw diagnostycznych takiego obszaru o za-
danym rozmiarze (np. objetosci), ktéry zawiera najmniej punktéw oraz przyjecie
jego reprezentanta vg;

2. wyznaczenie wartosci parametréw lokalnego modelu odwrotnego;

3. zastosowanie okreslonego wczesniej modelu lokalnego i wyznaczenie za jego pomo-
cg wartosci cech stanéw s; warunkujacych (wg doskonalonego modelu odwrotnego)
takie cech sygnatéw diagnostycznych vy;
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4. zastosowanie symulatora w celu wyznaczenia cech sygnatéw diagnostycznych v;
odpowiadajacych stanowi s;.

3.6.4. Klasyfikatory

Zadanie identyfikacji doktadnego modelu odwrotnego moze nie posiada¢ rozwigzania
(rys. 3.13). Rozwigzaniem tego problemu jest ograniczenie doktadnosci poszukiwanego
modelu odwrotnego tak by wyznaczat klasy wartosci cech stanu, a nie doktadne war-
tosci tych cech (rys. 3.12). Wobec tego model odwrotny moze by¢ identyfikowany jako
klasyfikator realizujacy zadanie klasyfikacji przyktadéw do klas wartosci cech stanu na
podstawie wartosci wybranych cech sygnatéw diagnostycznych.

Znanych jest wiele metod i narzedzi klasyfikacji, do czesto stosowanych nalezg sztucz-
ne sieci neuronowe, metoda wektoréw wspierajacych, metody bazujace na miarach od-
legtosci i podobienstwa.

Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe stanowia prébe matematycznego odwzorowania dziatania
ludzkiego médzgu oraz proceséw w nim zachodzacych.

Sztuczna sie¢ neuronowa sktada sie z potaczonych ze sobg neuronéw. W najczesciej
stosowanych sieciach neurony utozone s3 w tzw. warstwy (rys. 3.16) [48, 51, 107, 122].
Mozna wyréznic:

e warstwe wejsciowa,
e warstwy ukryte,

e warstwe wyjsciowa.

wejscia
P
neuron neuron warstwa wejsciowa
SIRFAN
neuron | neuron | neuron warstwa ukryta
\ /
neuron warstwa wyjsciowa
wyjscie

Rys. 3.16. Warstwy sztucznej sieci neuronowej
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Kazdy neuron (rys. 3.17) przeksztatca swoje wejscia w wyjscie wg zaleznosci:
y = f(3(wx;) +b), (3.16)

gdzie:

x; — wejscia neuronu,

Yy — wyjscie neuronu,

f — funkcja przejécia (np.: liniowa, sigmoidalna, radialna),
w; — wagi wejscé,

b — skfadowa stata.

X] ——f
X2 ——

Xn ——f

Rys. 3.17. Model neuronu

Projektujac sztuczng sie¢ neuronowa nalezy dla kazdego neuronu okresli¢ poczatkowe
wagi w; wej$¢ x;, funkcje przejécia f oraz poczatkowa wartos¢ sktadowej statej b.

Przed zastosowaniem sieci nalezy ja podda¢ trenowaniu, ktére polega na takim dobra-
niu wag w; i wartosci statych b, by dla zadanych wartosci wejsciowych otrzymaé zadane
wartosci wyj$¢, z minimalnym btedem.

Sztuczne sieci neuronowe znajduja zastosowanie gtéwnie w zadaniach aproksymacji,
niemniej jednak odpowiednie przygotowanie danych uczacych pozwala na takie trenowa-
nie sieci by spetniata zadanie klasyfikatora.

Metoda wektoréw wspierajacych

Metoda wektoréw wspierajacych (ang. Support Vector Machines — SVM) [13, 115,
120] jest metoda identyfikacji klasyfikatora i prowadzenia klasyfikacji polegajaca na wy-
znaczeniu hiperptaszczyzny separujacej elementy nalezace do danej klasy od elementéw
nienalezacych do tej klasy.

Jezeli zbiér B przyktadéw uczacych zostanie okreslony nastepujaco

B = {(w, k) },w; € W C R k; € {—1,1}, (3.17)
gdzie:
w; — wartosci cech opisujacych przyktad,
k; — informacja o przynaleznosci (k; = 1) lub braku przynaleznosci (k; = —1) do danej
klasy,
[ — liczba cech,

to identyfikacja klasyfikatora metodg SVM polega na poszukiwaniu mozliwie najszer-
szego marginesu rozdzielagcego przykfady nalezace i nienalezace do rozpatrywanej klasy
(rys. 3.18).
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Rys. 3.18. Hiperptaszczyzna separujaca wektory nalezace (e) i nienalezace (A) do roz-
patrywanej klasy

Pokazane na rys. 3.18 zadanie dotyczy danych nalezacych do klas liniowo separowal-
nych. Dla zadan liniowo nieseparowalnych w przestrzeni cech R! poszukuje sie przestrzeni
R o wigkszej liczbie wymiaréw (L > 1), w ktérej zadanie bedzie liniowo separowalne.
Przestrzen ta jest okreslona funkcja jadra; do najczesciej stosowanych nalezg funkgcje:

e liniowa
K (w;, w;) = w] wj, (3.18)
e wielomianowa
K(w;,wj) = (w;fwj + 0)?, (3.19)
e radialna )
K(w;,w;) = exp <—w> : (3.20)
o

Metody klasyfikacji bazujagce na miarach odlegtosci i podobienistwa

Klasyfikacja rozpatrywanego przyktadu prowadzona jest na podstawie wybranej miary
odlegtosci czy tez podobienstwa do klas zdefiniowanych poprzez reprezentantéw tych klas
(np. klasa moze by¢ zdefiniowana przez jednego reprezentanta).

Klasyfikacje prowadzi sie na podstawie przyjetego kryterium:

e najblizszego sasiada — rozpatruje sie po jednym reprezentancie kazdej z klas,
ktéry jest najblizszym sasiadem (ws$réd wszystkich reprezentantéw danej klasy)
klasyfikowanego przyktadu; przyktad zostaje zaklasyfikowany do klasy, do ktorej
nalezy najblizszy (najbardziej podobny) reprezentant,

e najdalszego sasiada — analogicznie jak poprzednio, z tym ze rozpatruje sie naj-
dalszych sasiadéw klasyfikowanego przyktadu,

e clementu Sredniego — rozpatruje sie reprezentantéw bedacych najlepszym przybli-
zeniem Srodkéw klas; przyktad zostaje zaklasyfikowany do klasy, do ktérej nalezy
najblizszy (najbardziej podobny) reprezentant,
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e k najblizszych sasiadow — rozpatruje sie k najblizszych sasiadéw klasyfikowanego
przyktadu (wsréd wszystkich reprezentantéw klas), decyzje o klasyfikacji rozpatry-
wanego przyktadu podejmuje sie na podstawie ich przynaleznosci do klas.

Prowadzac klasyfikacje w [ wymiarowej przestrzeni V' wartosci cech ilosciowych moz-
na stosowa¢ nastepujace miary odlegtosci pomiedzy elementami z, y tej przestrzeni [19]:

e Minkowskiego

TG
di(z.y) = 3 > |l = ylal", (3.21)
i=1
e Euklidesa z
1 . .
d(,y) = 7 2 (ald] = yli])*, (3.22)
i=1
e Hamminga
TG
Ayl y) = 7 3 lali) = il (323)
i=1
e Sebestyena
dﬁ(:my) = (37 - y)W<$ - y>T7 (324)
gdzie:
W — diagonalna macierz wag;:
w1 0 0
0 0 W,
e Mahalanobisa
d3(z.y) = (v —y)C~ (z —y)", (3.26)
gdzie:
C~! — odwrotna macierz macierzy kowariangji:
1 n
e j=1
le — liczba elementéw rozpatrywanego zbioru w przestrzeni V,

v — $redni element rozpatrywanego zbioru:

n

> v, (3.28)

Jj=

v =

—_

e Canberra
(3.29)
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Dla okreslenia podobienstwa na podstawie funkcji odlegtosci mozna zastosowac rézne
funkcje podobienistwa. Przyktadami takich funkcji sa nastepujace zaleznosci [19]:

1

hi(z,y) = T+ ad(z,y)° (3.30)

_ d(z,y)
ho(z,y) = RETTT— (3.31)
ha(z,y) = exp(—ad(z,y)), (3.32)

gdzie:
«, 3 — state warunkujace wtasnosci funkcji h.

Funkcje podobienstwa mozna wyznaczyé bezposrednio w postaci cosinusa kata mie-
dzy wektorami wskazujacymi elementy z, y przestrzeni V'

:L’yT

JaaTyyT

ha(z,y) = (3.33)

3.7. Podsumowanie

Stosowanie systeméw doradczych wymaga posiadania regut pozwalajacych na wnio-
skowanie o stanie obiektu na podstawie obserwowanych skutkéw tego stanu. Podstawa
okreslania takich regut moga by¢ relacje diagnostyczne.

Relacje diagnostyczne mozna identyfikowaé na podstawie eksperymentéw diagno-
stycznych, wigze sie to jednak z pewnymi niedogodnosciami: podczas biernego i czynno—
biernego eksperymentu diagnostycznego obserwuje sie niewielki zakres zmian stanu
obiektu. Niedogodnosci tej pozbawiony jest eksperyment czynny, ktérego istota jest ce-
lowe wprowadzanie zmian stanu obiektu, uniemozliwia to jednak stosowanie tego rodzaju
eksperymentu w przypadku maszyn krytycznych jakimi sa turbogeneratory energetyczne.
Czynne eksperymenty diagnostyczne na obiekcie rzeczywistym mozna zastgpi¢ badaniami
symulacyjnymi czyli eksperymentami czynnymi na modelu symulatora obiektu. Zaawan-
sowane numeryczne modele symulatoréw obiektéw pozwalaja na przyjecie zatozenia, ze
wyniki badan symulacyjnych mozna przenie$¢ na obiekt rzeczywisty. Stosowanie takich
badan do identyfikacji relacji diagnostycznych jest trudne ze wzgledu na konieczno$é po-
siadania duzej wiedzy dotyczacej parametrycznego doboru wartosci cech stanu w sposéb
umozliwiajacy otrzymanie okreslonego symptomu.

Poszukiwang relacja diagnostyczng moze by¢ odwrotny model diagnostyczny, czy-
li model diagnostyczny uzyskany w wyniku operacji odwracania numerycznego modelu
symulatora obiektu. Zasadnicza niedogodnoscia utrudniajaca stosowanie modeli odwrot-
nych jest brak mozliwosci analitycznego odwracania znanych i zweryfikowanych ztozo-
nych numerycznych modeli symulatoréw obiektéw. Metodg umozliwiajaca wyznaczenie
odwrotnych modeli diagnostycznych jest metoda identyfikacji takich modeli na podsta-
wie przyktadéw opisujacych cechy stanu diagnozowanego obiektu oraz odpowiadajace
im cechy sygnatéw diagnostycznych. Przyktady takie pozyskiwane s3 w wyniku badan
symulacyjnych.
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Modele odwrotne moga by¢ identyfikowane jako globalne lub lokalne. W [43] po-
kazano zastosowanie modeli globalnych identyfikowanych z uzyciem sztucznych sieci
neuronowych. Mimo uzyskania odpowiedniej jakosci modelu odwrotnego stwierdzono
mata przydatno$¢ modeli globalnych ze wzgledu na ich duza ztozono$¢ (wyznaczanie
i doskonalenie takich modeli jest niezwykle czasochtonne) oraz utrudnienia zwigzane
z préba rozszerzenia zbioru uwzglednianych przyktadéw. Niedogodnosci tych pozbawio-
ne sa lokalne modele interpolacyjne. Modele te nie zastepuja danych lecz s3 rozpiete na
przyktadach zawartych w zbiorach danych wzorcowych, wyznaczane sa w chwili zapotrze-
bowania na podstawie aktualnych danych. Gtéwnym czynnikiem decydujacym o jakosci
tak identyfikowanych modeli jest rwnomierne wypetnienie przestrzeni symptoméw przy-
ktadami wzorcowymi.

Podstawowa trudnosciag identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych na pod-
stawie przyktadéw uzyskanych z numerycznych modeli obiektéw jest wystepowanie nad-
miernej liczby mozliwych do wyznaczenia cech sygnatéw diagnostycznych. Uwzglednianie
wszystkich takich cech znacznie zwieksza rozmiar zadania identyfikacji modeli, ma réw-
niez niekorzystny wptyw na jakos¢ tych modeli. Rozwigzaniem tego problemu jest wybdr
zbioréw cech relewantnych (cech istotnych ze wzgledu na rozpatrywany cel), ktére beda
podstawg identyfikacji modeli odwrotnych.



Rozdziat 4

Problem badawczy

W rozdziale 3 przedstawiono rézne metody identyfikacji relacji diagnostycznych oraz
zwrécono uwage na problemy zwigzane z ich zastosowaniem.

Metoda identyfikacji relacji diagnostycznych na podstawie badan symulacyjnych pole-
ga na takim sterowaniu badaniami symulacyjnymi (poprzez dobér odpowiednich wartosci
cech stanu), ktére umozliwi otrzymanie okre$lonego symptomu. Sterowanie to moze by¢
wykonywane ,recznie”, wymaga to jednak duzej wiedzy i doswiadczenia. Lepszym spo-
sobem bytoby zastosowanie do tego celu odpowiedniego algorytmu. Poniewaz zadanie
sterowania badaniami symulacyjnymi mozna sprowadzi¢ do zadania wyboru odpowied-
nich cech stanu mozna to zadanie rozpatrywac jako zadanie optymalizacji zbioru takich
cech.

Poszukiwang relacja diagnostyczng moze by¢ odwrotny model diagnostyczny. Modele
takie mozna identyfikowa¢ na podstawie przyktadéw (opisujacych zadane stany rozpatry-
wanego obiektu oraz odpowiadajace tym stanom symptomy) jako lokalne (ze wzgledu na
zakres stosowania) modele interpolacyjne. W rozdziale 3.6.3. zwrécono uwagg, ze gtéw-
nym czynnikiem decydujacym o jakosci tak identyfikowanych modeli jest réwnomierne
wypetnienie przestrzeni symptoméw przyktadami wzorcowymi. Zadanie optymalizacji tak
identyfikowanych modeli odwrotnych mozna sprowadzi¢ do zadania optymalizacji zbioréw
przyktadéw wzorcowych.

Kolejna trudnoscia zwigzang z identyfikacja modeli odwrotnych na podstawie przykta-
déw uzyskanych z numerycznych modeli obiektow jest wystepowanie nadmiernej liczby
mozliwych do wyznaczenia cech sygnatéw diagnostycznych. Uwzglednianie wszystkich
mozliwych do wyznaczenia cech znacznie zwieksza rozmiar zadania identyfikacji modeli
odwrotnych. Jednym ze sposobdéw ograniczenia rozmiaréw zadania jest dekompozycja
przestrzenna modelu globalnego na modele lokalne zwigzane z zespotami, podzespotami
czy elementami maszyny. Dekompozycje ta nalezy potaczyé z uniezaleznieniem od sie-
bie modeli lokalnych. Mozna to osiagna¢ poprzez wprowadzenie sygnatéw dodatkowych,
wéwczas model odwrotny identyfikowany jest jako dwustopniowy model mieszany (na
pierwszy i drugi stopien skfadaja si¢ modele lokalne).

Modele lokalne stanowiace pierwszy stopien modelu odwrotnego przeksztatcaja ce-
chy sygnatéw diagnostycznych w cechy sygnatéw dodatkowych. Modele te moga by¢
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identyfikowane jako klasyfikatory wskazujace przynaleznos¢ przyktadéw do klas sygna-
tow dodatkowych na podstawie wartosci cech sygnatéw diagnostycznych. Zadanie to
jest odmienne od typowych zadan klasyfikacji poniewaz o przynaleznosci do klas w da-
nej przestrzeni decyduje sie na podstawie wartosci cech w innej przestrzeni. Zadanie to
mozna rozwigzac poprzez poszukiwanie takiego zbioru cech sygnatéw diagnostycznych,
ktéry zapewni zgodne rozmieszczenie przestrzenne przyktaddéw uczacych w przestrzeni
tych cech z rozmieszczeniem w przestrzeni cech sygnatéw dodatkowych, a doktadniej
— zapewni uporzadkowanie odlegtosci pomiedzy przyktadami w przestrzeni tych cech
takie jak w przestrzeni cech sygnatéw dodatkowych.

Stosowanie przedstawionych metod identyfikacji relacji diagnostycznych wymaga
opracowania (badz wyszukania) odpowiednich algorytméw umozliwiajacych:

e optymalizacje zbioru wartosci cech stanu,
e optymalizacje zbioru przyktadéw,
e optymalizacje zbioru cech sygnatéw diagnostycznych.

Takimi algorytmami s3 algorytmy ewolucyjne, stosowane jako uniwersalne algorytmy
optymalizacji umozliwiajace znalezienie rozwigzania optymalnego dla réznych zadan
optymalizacji.

4.1. Cel pracy

Celem pracy jest zbadanie mozliwosci zastosowania algorytméw ewolucyjnych
w identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych na podstawie przyktadéw uzyska-
nych w wyniku badan symulacyjnych z uzyciem numerycznych modeli obiektow.

4.2. Tezy pracy

Sformutowano nastepujace tezy rozprawy:

1. Poszukiwanie optymalnego zbioru cech dla identyfikacji odwrotnych mo-
deli diagnostycznych prowadzi do lepszych rezultatéow niz poszukiwanie
zbioru cech optymalnych.

2. Nadmierne zwigkszanie licznosci zbioru cech, na podstawie ktoérych zo-
stanie wyznaczony odwrotny model diagnostyczny, moze prowadzi¢ do
pogorszenia jakos$ci wyznaczonego modelu.

Teza pierwsza ma na celu zwrécenie uwagi na réznice wystepujaca miedzy wynikami
dziatan, w ktérych podczas dokonywania wyboru optymalnego zbioru cech uwzglednia sie
réwnoczesnie wszystkie wybierane cechy oraz wynikami dziafan, polegajacych na zasto-
sowaniu powszechnie znanych algorytmdw przeszukiwania (w gtab, wszerz, z nawrotami
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itp.) gdzie w kazdym kroku wybierana jest jedna cecha. Réznica polega na sposobie oce-
niania cech tworzacych zbidr: w pierwszym przypadku cechy te oceniane s3 facznie (co
pozwala na uwzglednienie wszystkich zwiazkéw wystepujacych miedzy nimi), w drugim
— kazda cecha oceniana jest oddzielnie.

Intuicyjnie uzasadniong prawidfowoscia jest spostrzezenie, ze wieksza liczba popraw-
nie uwzglednianych cech obiektu powinna prowadzi¢ do lepszej jakosci wyznaczanego
modelu. Z przeprowadzonych badan wstepnych wynika, ze jest to prawdziwe wytacznie
dla matej liczby cech. Poczawszy od pewnej granicznej liczby cech, uwzglednianie do-
datkowych cech prowadzi do pogorszenia jakoSci wyznaczanego modelu. Poniewaz nie
jest znany sposéb okreslania tej liczby granicznej, w sformutowaniu drugiej z tez uzyto
nieprecyzyjnego okreslenia ,nadmierne zwiekszanie" .

4.3. Zakres pracy

W rozdziale 2. oméwiono algorytmy ewolucyjne. Przedstawiono ogdlng koncepcje
dziatania takich algorytméw. Zwrécono uwage na zalety i wady rzeczywistoliczbowej oraz
binarnej reprezentacji chromosoméw. Zestawiono sposoby prowadzenia operacji selekgji,
krzyzowania, mutacji jak rowniez sukcesji wtasciwe dla wymienionych wyzej sposobdéw
reprezentacji. Wskazano mozliwosci doboru innych parametréw algorytmu ewolucyjnego.

W rozdziale 3. przedstawiono rézne koncepcje procesu diagnozowania obiektu. Wska-
zano na konieczno$¢ opracowania skutecznych algorytméw identyfikacji modeli diagno-
stycznych na potrzeby systeméw doradczych. Oméwiono zagadnienia zwigzane z pozy-
skiwaniem relacji diagnostycznych. Wskazano na ich podstawowe znaczenie w diagnosty-
ce maszyn. Przedstawiono problematyke modeli diagnostycznych oraz koncepcje modeli
odwrotnych. Wskazano na dekompozycje modelu obiektu jako sposéb ograniczenia roz-
miaréw zadania umozliwiajacy skuteczng identyfikacje modeli odwrotnych. Oméwiono
wybrane algorytmy pozwalajace na identyfikacje i stosowanie takich modeli.

W rozdziale 4., na podstawie przegladu stanu aktualnej wiedzy, sformutowano pro-
blem badawczy oraz tezy pracy.

Rozdziat 5. zawiera opis zaproponowanej metody identyfikacji pierwszego stopnia
dwustopniowego modelu diagnostycznego. Przedstawiono koncepcje odtwarzania klas
stanéw na podstawie wartosci relewantnych cech sygnatéw diagnostycznych. Pokazano
zaproponowany sposéb ewolucyjnego wyboru cech relewantnych. Oméwiono sposéb re-
prezentacji osobnikdéw przeksztatcanych przez algorytm ewolucyjny, operatory genetyczne
oraz specjalnie opracowane warianty funkgcji przystosowania.

Przyktad zastosowania opracowanej metody opisano w rozdziale 6. W rozdziale tym
przedstawiono obiekt badan oraz sposéb jego dekompozycji poprzez wybrane sygnaty
dodatkowe. Badania przeprowadzono na podstawie przyktadéw uzyskanych w wyniku
obliczen symulacyjnych z uzyciem opracowanego w IMP PAN w Gdansku zaawansowa-
nego modelu turbozespotu energetycznego duzej mocy.

Wyniki przeprowadzonych badah podsumowano w ostatnim rozdziale pracy. Przed-
stawiono mozliwosci doskonalenia opracowanej metody.






Rozdziat 5

Zastosowanie algorytmaw
ewolucyjnych w identyfikacji modeli
odwrotnych

5.1. Sterowanie badaniami symulacyjnymi

z uzyciem algorytmu ewolucyjnego

Identyfikacja relacji diagnostycznych na podstawie badan symulacyjnych wymaga ta-
kiego sterowania badaniami symulacyjnymi (poprzez dobdr odpowiednich wartosci cech
stanu), ktére umozliwi otrzymanie okreslonych symptoméw. Zastosowanie algorytmu
ewolucyjnego do takiego sterowania badaniami symulacyjnymi pokazano w [111].

Zastosowano algorytm ewolucyjny, ktérego schemat pokazano na rys. 2.1. Algorytm
przetwarza populacje osobnikéw. Genotyp osobnika tworzy pojedynczy chromosom skta-
dajacy sie z gendéw, w ktdrych zapisane s3 wartosci rozpatrywanych cech stanu. Chromo-
som ma posta¢ macierzy jednokolumnowej, nie zastosowano kodowania — geny przyj-
muja wartosci rzeczywiste cech stanu. Fenotypem osobnika jest zbiér wartosci rozpa-
trywanych cech sygnatéw diagnostycznych (symptoméw) uzyskanych w wyniku badan
symulacyjnych dla zapisanych w genotypie wartosci cech stanu. Zastosowano operatory
genetyczne opracowane dla przyjetego sposobu zapisu genotypu osobnikéw.

Celem obliczen byto rozpoznanie stanu dla zadanych symptoméw czyli znalezienie
takich wartosci cech stanu, ktére umozliwig uzyskanie w wyniku symulacji okreslonych
symptoméw. Majac to na uwadze, funkcje oceniajacy okreslono jako funkcje podobien-
stwa tych symptoméw i symptoméw zapisanych w fenotypie osobnika. Prowadzac obli-
czenia dazy sie do maksymalizacji funkcji oceniajacej.

Przedstawione w artykule [111] wyniki obliczen wskazuja na wysoka przydatno$é
algorytméw ewolucyjnych do sterowania badaniami symulacyjnymi — tak prowadzone
badania umozliwiajg znalezienie zbioru poszukiwanych wartosci cech stanu.

Majac na uwadze mozliwos¢ zastosowania przedstawionej metody do pozyskiwania
relacji stuzacych do okreslania regut na potrzeby systemdéw doradczych nalezy wskazac
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jej nastepujace niedogodnosci:

e pozyskiwane s3 relacje typu (wartosci cech stanu — wartosci cech sygnatéw dia-
gnostycznych, okreslanie na ich podstawie regut typu: jezeli symptom to klasa
stanu wymaga odpowiedniej wiedzy;

e dtugi czas obliczen utrudnia stosowanie tej metody w systemach doradczych
0 ograniczonym i gwarantowanym czasie dziafania.

5.2. Ewolucyjna optymalizacja zbioru przyktadow

wzorcowych

Dtugi czas obliczen zwiazanych z identyfikacja relacji diagnostycznych na podsta-
wie badan symulacyjnych wynika z koniecznosci przeprowadzenia duzej liczby obliczen
symulacyjnych. Podczas obliczen ewolucyjnych, w wyniku uzycia operatoréw genetycz-
nych powstaje genotyp nowego osobnika (nowy zestaw wartosci cech stanu), dla ktérego
konieczne jest uzyskanie fenotypu (uzyskanie wartosci cech sygnatéw diagnostycznych
w wyniku obliczen symulacyjnych). Para (wartosci cech stanu, odpowiadajace im warto-
Sci cech sygnatéw diagnostycznych) stanowi przykfad danych symulacyjnych. Gromadze-
nie takich przyktadéw mogtoby skréci¢ czas obliczen zwigzanych z identyfikacja relacji
diagnostycznych. Dziatanie takie jednak jest niecelowe poniewaz:

e stosowanie doktadnych wartosci cech stanu i cech sygnatéw diagnostycznych pro-
wadzi do nieograniczonego zbioru przyktadow,

e prawdopodobienstwo utworzenia genotypu, w wyniku operacji genetycznych, o war-
tosciach cech stanu takich jak w istniejacym juz przyktadzie jest bliskie zeru.

Metoda umozliwiajaca identyfikacje relacji diagnostycznych na podstawie przykta-
déw jest metoda identyfikacji modeli odwrotnych jako lokalnych modeli interpolacyjnych.
W metodzie tej zakfada sie, ze na podstawie pewnego zbioru przyktadéw (nazywanego
zbiorem przyktadéw wzorcowych; zbidr ten jest podzbiorem ogdlnego zbioru przykladéw)
w wyniku zastosowania algorytmu interpolacji mozna wyznaczy¢ poszukiwane wartosci
cech stanu S, ktérym odpowiadaja zadane wartosci cech sygnatéw diagnostycznych V..
Bezposredni wptyw na jakos¢ tak identyfikowanych modeli ma nie tylko dobér odpowied-
nich parametréw algorytmu interpolacji ale réwniez odpowiednie wypetnienie przestrzeni
symptoméw przyktadami wzorcowymi (rys. 5.1).

Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych do optymalizacji zbioru przyktadéw wzor-
cowych zaproponowano w [38]. Zaproponowana metode obliczen rozwinieto w [114].
W przedstawionej metodzie algorytm ewolucyjny przetwarza populacje osobnikéw zgod-
nie ze schematem pokazanym na rys. 2.1. Genotypem osobnika jest zbiér przyktadéw
wzorcowych, fenotypem natomiast s3 wartosci cech stanu wyznaczone na podstawie
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Rys. 5.1. Wptyw rozmieszczenia przyktadéw wzorcowych na jako$¢ modelu (na podsta-
wie [76])

genotypu dla zadanych wartosci cech sygnatéw diagnostycznych. W wymienionych arty-
kutach przedstawiono opracowane, dla tak przyjetej reprezentacji osobnikéw, operatory
genetyczne.

Obliczenia rozpoczynaja sie przy pustym ogdlnym zbiorze przyktaddw, zbidr ten jest
zapetniany przyktadami wyznaczanymi w czasie obliczen. W chwili zapotrzebowania na
nowy przyktad (w wyniku zadziatania operatoréw genetycznych) w pierwszej kolejno-
Sci sprawdzany jest zbior ogdlny, jezeli poszukiwany przyktad zostanie znaleziony nie ma
potrzeby wykonywania obliczen symulacyjnych. Nie wymaga sie znalezienia doktadnie ta-
kiego przyktadu jaki jest poszukiwany, wystarczy ze znaleziony przykfad lezy w pewnym
otoczeniu poszukiwanego przyktadu. Taki sposéb prowadzenia obliczen powoduje, ze po
osiggnieciu pewnego stopnia zapetnienia przyktadami zbioru ogdlnego nie ma koniecz-
nosci wyznaczania nowych przyktadéw, a optymalizacja zbioru przyktadéw wzorcowych
sprowadza sie do wybrania odpowiednich przyktadéw ze zbioru ogdlnego. Prowadzi to
do znacznego skrdcenia czasu obliczeh co potwierdzaja przedstawione wyniki badan.

5.3. Ewolucyjna optymalizacja zbioru
uwzglednianych cech

Opisane metody identyfikacji relacji diagnostycznych nie s3 metodami heurystycz-
nymi [96] poniewaz nie umozliwiaja uwzglednienia wiedzy o obiekcie badan. Wiedza ta
jest zwykle fragmentaryczna co utrudnia stosowanie globalnych modeli heurystycznych.
Model moze by¢ identyfikowany jako wielostopniowy gdzie jeden ze stopni jest modelem
heurystycznym odpowiednio do posiadanej wiedzy o obiekcie. Najprostszym modelem
wielostopniowym jest model dwustopniowy. Przeksztatcenie modelu jednostopniowego
w model dwustopniowy jest mozliwe dzieki wprowadzeniu tzw. sygnatéw dodatkowych
(rys. 3.14). Dobér odpowiednich sygnatéw dodatkowych umozliwia réwniez dekompo-
zycje modelu globalnego na niezalezne modele lokalne. Takie postepowanie znacznie
zmniejsza rozmiary zadania identyfikacji modelu.

Pierwszy stopien modelu dwustopniowego przeksztatcajacy cechy sygnatéw diagno-
stycznych w cechy sygnatéw dodatkowych, moze by¢ traktowany jako pewien modut
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przetwarzania danych. Drugi stopien wiaze cechy sygnatéw dodatkowych z cechami sta-
nu. Sygnaty dodatkowe powinny by¢ tak dobrane by ich powigzanie z cechami stanu
wynikato z wiedzy o obiekcie, co pozwoli na to aby drugi stopien modelu mégt byé
identyfikowany jako model heurystyczny.

Jak pokazano na rys. 3.13 nie mozna zaktada¢, ze doktadny model odwrotny zawsze
istnieje. Wynikajacych stad trudnosci mozna uniknaé przez ograniczenie doktadnosci
poszukiwanego modelu odwrotnego, zakfadajac, iz bedzie wyznaczat on klasy wartosci
parametréw, a nie dokfadne wartosci tych parametréw (rys. 3.12). Tak identyfikowany
model odwrotny mozna przedstawi¢ jak na rys. 5.2.

klasy cech
cechy sygnatow sygnatow klasy
diagnostycznych ° dodatkowych ° cech stanu
. 1° modelu o 2° modelu
diagnostycznego diagnostycznego

Rys. 5.2. Dwustopniowy model diagnostyczny

Zaproponowana metoda identyfikacji dwustopniowego modelu diagnostycznego skta-
da sie z nastepujacych dziatan:

e dekompozycji globalnego modelu obiektu odpowiednio do wprowadzonych sygna-
téw dodatkowych,

e identyfikacji modeli lokalnych stanowiacych pierwszy stopien (1°) modelu diagno-
stycznego; w zadaniu tym mozna wyrézni¢ podzadania:

— wybdr cech relewantnych,

— wyznaczenie podziatu w przestrzeni wartosci cech sygnatéw dodatkowych,

identyfikacja klasyfikatoréw,

ocena jakosci otrzymanych modeli,

e identyfikacji drugiego stopnia (2°) modelu diagnostycznego; zadanie to byto przed-
miotem badan prowadzonych przez J. Wojtusika i opisanych w [117].

5.3.1. Identyfikacja modeli lokalnych

Pierwszy stopieft modelu diagnostycznego (stanowiace go modele lokalne) przeksztat-
ca cechy sygnatéw diagnostycznych w klasy cech sygnatéw dodatkowych (rys. 3.14).
Zatozono, ze modele lokalne beda identyfikowane jako klasyfikatory, ktére na podstawie
wartosci cech sygnatéw diagnostycznych rozpatrywanego przyktadu okreslg stopnie jego
przynaleznosci do predefiniowanych klas cech sygnatéw dodatkowych (rys. 5.3).

Jest to zadanie odmienne od typowego zadania klasyfikacji gdyz na podstawie war-
tosci cech jednej przestrzeni (przestrzeni cech sygnatéw diagnostycznych) okresla sie
przynalezno$¢ do klas zdefiniowanych w innej przestrzeni (przestrzeni cech sygnatéw
dodatkowych).
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Rys. 5.3. 1° modelu diagnostycznego

Majac to na uwadze przyjeto, ze optymalizacja tak okreSlonych modeli lokalnych
zostanie przeprowadzona poprzez optymalizacje zbioru uwzglednianych cech sygnatéw
diagnostycznych. Zatozono, ze wybrany optymalny zbiér cech (zbidr cech relewantnych),
zapewni zgodny rozktad przyktadéw w przestrzeni cech sygnatéw diagnostycznych oraz
w przestrzeni cech sygnatéw dodatkowych. Tak prowadzona optymalizacja nie wymaga
przeprowadzenia wstepnego podziatu na klasy.

Niezaleznie od wyboru cech relewantnych nalezy wyznaczy¢ klasy w przestrzeni cech
sygnatéw dodatkowych. Wyznaczone klasy wraz z cechami relewantnymi stanowig pod-
stawe do identyfikacji klasyfikatora bedacego modelem lokalnym.

Istote metody identyfikacji modeli lokalnych przedstawiono na rys. 5.4.

przyktady cechy sygnatow
trenujace diagnostycznych
grupowanie optymalizacja
Y Y

klasy w przestrzeni
cech sygnatow lcechy
dodatkowych relewantne

identyfikacja

model lokalny
(klasyfikator)

Rys. 5.4. Schemat metody identyfikacji modeli lokalnych

5.3.2. Wybér cech relewantnych

Najprostszym sposobem wyboru optymalnego podzbioru cech (zbioru cech relewant-
nych) ze zbioru wszystkich rozpatrywanych cech jest przeszukiwanie wyczerpujace. Me-
toda ta gwarantuje znalezienie najlepszego rozwigzania jednak czas obliczen bytby nie-
akceptowalnie dtugi.
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Metoda heurystycznego przeszukiwania dajaca bardzo dobre wyniki w akceptowalnym
czasie jest algorytm ewolucyjny. Majac to na uwadze zdecydowano o uzyciu takiego
algorytmu do wyboru zbioru cech relewantnych. Podstawowa zaleta takiego podejscia
jest jednoczesne poszukiwanie catego zbioru cech relewantnych, co zgodnie z przyjeta
teza powinno prowadzi¢ do lepszych wynikéw niz wybér kazdej z cech z osobna.

Dodatkowo, w celu poréwnania otrzymanych wynikéw oraz sprawdzenia stusznosci
przyjetej tezy, zdecydowano przeprowadzi¢ poszukiwania zbioru cech relewantnych meto-
da wyboru z powracaniem oraz poprzez wybér zadanej liczby najlepszych cech ze zbioru
wszystkich rozpatrywanych cech.

Zmniejszenia liczby rozpatrywanych cech mozna réwniez osiggna¢ stosujac metody
skalowania wielowymiarowego. Istota tych metod jest przeksztatcenie zbioru wszystkich
rozpatrywanych cech w zbiér nowych cech o mniejszej licznosci tak by zachowac relacje
odlegtosci elementéw (przyktadéw) w obu przestrzeniach. Nowe cechy sa kombinacja-
mi liniowymi wszystkich rozpatrywanych cech. Zaleta tego podejscia jest automatyczne
spetfnienie kryterium oceny zbioru wybranych cech. Zaleta ta jest jednoczesnie wada
ze wzgledu na brak mozliwosci optymalizacji tego przeksztatcenia. Dodatkowo rozwig-
zanie to tylko czesciowo spetnia przyjete zatozenie o zmniejszeniu rozmiaréw zadania
identyfikacji pierwszego stopnia modelu diagnostycznego poniewaz otrzymanie nowych
cech wymaga wyznaczenia wszystkich rozpatrywanych cech sygnatéw diagnostycznych.

Ocena jakosci zbioru cech relewantnych

Sposéb oceny jako$ci zbioru cech relewantnych musi uwzgledniaé cel, dla ktére-
go zbidr ten jest poszukiwany. Celem tym jest otrzymanie rozmieszczenia przyktadéw
uczacych w przestrzeni tych cech podobnego do rozmieszczenia przyktadéw uczacych
w przestrzeni sygnatéw dodatkowych — tak by na podstawie wartosci wybranych cech
mozna byto wnioskowad o klasie sygnatéw dodatkowych.

Zaproponowano nastepujace sposoby oceny jakosci zbioréw cech relewantnych:

1. na podstawie $redniej liczby zgodnych najblizszych sasiadéw (w zadanym otocze-
niu, czyli w zbiorze zadanej liczby s najblizszych sasiadéw) w przestrzeni sygnatéw
dodatkowych oraz przestrzeni cech relewantnych:

1 X lzs;
= — 5.1
=0 ; Is’ (51)
gdzie:
lzs; — liczba zgodnych najblizszych sasiadéw i—tego przyktadu,
n — liczba przykfadéw trenujacych;

na podstawie wstepnych badan przyjeto liczbe rozpatrywanych najblizszych sasia-
dow s = 20;

2. na podstawie zachowania proporcji odlegtosci pomiedzy przyktadami w obu prze-
strzeniach z uzyciem miary STRESS (STandard REsidual Sum of Squares) metody
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mapowania Sammon’a [66]:

dij)*

. 7»]
(016 Z Z d* ZZ d* 9 (52)

J<i%ij i j<i
gdzie:
d;; — odlegtos¢ miedzy przyktadami i oraz j w przestrzeni sygnatéw dodatkowych,
d;; — odlegtos¢ migdzy przyktadami ¢ oraz j w przestrzeni cech relewantnych;

3. na podstawie wartosci funkcji podobieristwa odlegtosci ccc (Cophenetic Correla-
tion Coeficient) [103, 104] miedzy przyktadami w przestrzeni cech relewantnych
do odlegtosci w dendrogramie wyznaczonym dla przyktadéw w przestrzeni cech
sygnatéw dodatkowych:

S Sici(diy — d)(cdiy — cd)
3 -— — —— .
Vi (diy — )2 S, (ediy — cd)?

(5.3)

gdzie:

d;; — odlegtos¢ miedzy przyktadami ¢ oraz j w przestrzeni cech relewantnych,

d — érednia odlegto$¢ miedzy przyktadami w przestrzeni cech relewantnych,

cd;; — odlegtos¢ miedzy przyktadami i oraz j w dendrogramie utworzonym w prze-
strzeni sygnatéw dodatkowych,

d — $rednia odlegtoéé miedzy przyktadami w dendrogramie utworzonym w prze-
strzeni sygnatéw dodatkowych.

Tak okreslone oceny przyjmuja wartosci z przedziatu [0; 1].

Algorytm ewolucyjny

Uzycie algorytmu ewolucyjnego (algorytm 2.1) do rozwigzania rozpatrywanego za-
dania wymaga okreslenia: sposobu reprezentacji potencjalnych rozwigzan zadania (po-
pulacji przetwarzanej przez algorytm), sposobu selekcji rozwigzan rokujacych, sposobu
prowadzenia operacji genetycznych oraz warunku (warunkéw) zakonczenia dziatania al-
gorytmu.

Populacja W ogdélnym zadaniu wyboru cech relewantnych nie jest réwniez znana liczba
wybieranych cech. Algorytm ewolucyjny umozliwia jednoczesng z wyborem cech opty-
malizacje ich liczby. W celu realizacji takiego zadania okreslono populacje w nastepujacy
sposbb:

e populacja P przetwarzana przez algorytm ewolucyjny sktada sie z n osobnikéw p,

e genotypem p.g osobnika p jest chromosom bedacy ciagiem binarnym o dtugosci
[ odpowiadajacej liczbie rozpatrywanych cech punktowych; cechom tym nadane s3
numery porzadkowe; znak '1’ w chromosomie na pozycji a oznacza ze cecha o nu-
merze a jest cecha relawantng — w ten sposéb algorytm ewolucyjny ,decyduje”
rowniez o liczbie cech relewantnych.
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e fenotypem p.f osobnika p jest rozktad przyktadéw trenujacych w przestrzeni cech
relewantnych (dla danego osobnika),

e populacja poczatkowa generowana jest losowo.

Liczba cech relewantnych [, moze by¢ parametrem algorytmu ewolucyjnego. Nale-
zy zbadad jej wptyw na sprawnos$¢ opracowanych klasyfikatoréw. W tym celu przyjeto
nastepujaca strukture genotypu osobnika: genotypem p.g osobnika p jest chromosom
zapisany w postaci macierzy jednowierszowe]j zawierajacej [, liczb z zakresu [1,1,,] be-
dacych numerami cech wybranych jako relewantne (1, jest liczba rozpatrywanych cech
punktowych). Populacja poczatkowa jest generowana losowo tzn. dla kazdego osobnika
generuje sie losowo jednowierszowg macierz numeréw cech, ktéra stanowi jego geno-
typ (numery cech wybierane s3 bez powtérzen). Kolejno$é wystepowania numeréw cech
w chromosomie nie jest nos$nikiem zadnej informacji.

Zatozono, ze liczno$¢ populacji (zadana liczbg n) nie ulega zmianie w trakcie dziatania
algorytmu ewolucyjnego.

Funkcja przystosowania Jako funkcje przystosowania przyjeto opisane w niniejszym
rozdziale zaleznosci (5.1), (5.2) oraz (5.3). Tak okreslone funkcje przystosowania przyj-
muja wartosci z przedziatu [0; 1], gdzie 0 oznacza brak przystosowania a 1 maksymalne
przystosowanie.

Selekcja i sukcesja Przyjeto, ze stosowana bedzie selekcja proporcjonalna (rozdziat
2.5.), sukcesja natomiast bedzie prowadzona wedtug modelu elitarnego (rozdziat 2.5.).

Operacje genetyczne Na podstawie przeprowadzonych badan ([112],[113]) przyjeto
ze krzyzowanie bedzie prowadzone jako dwupunktowe (rozdz. 2.6.).

W pierwszej wersji algorytmu ewolucyjnego uzyto operatora mutacji rownomiernej
(rozdz. 2.6.). W wersji drugiej, zastosowany operator mutacji jest modyfikacja operatora
mutacji rownomiernej dostosowujaca go do przyjetego sposobu zapisu chromosoméw:
wartos$¢ przeznaczonego do mutacji genu jest zmieniana na losowo wybrang z przedziatu
[1;1,], gdzie [, jest liczbg wszystkich rozpatrywanych cech punktowych. Prawdopodo-
bienstwo mutacji p,, uzalezniono od ,,utykania” algorytmu w maksimach lokalnych: jezeli
w kolejnym kroku algorytmu nie zostata osiggnieta poprawa wartosci przystosowania naj-
lepszego osobnika prawdopodobienstwo mutacji zostaje zwiekszone o 0,01 ale tylko do
momentu osiggniecia maksymalnej wartosci ustalonej na poziomie 0, 6; jezeli poprawa
wartosci przystosowania jest obserwowana wartos¢ prawdopodobienstwa mutacji wraca
do poziomu poczatkowego — p,, = 0, 1.

Wybrane dla drugiej wersji algorytmu operatory genetyczne oraz przyjety sposéb za-
pisu chromosoméw nie gwarantuja, ze powstate w wyniku uzycia tych operatoréw chro-
mosomy beda rozwigzaniami dopuszczalnymi. Niepoprawno$¢ chromosomu polega na
powtdrzeniu sie wartosci gendw co oznacza wielokrotny wybér cechy do zbioru cech re-
lewantnych. Aby zapobiec temu zjawisku opracowano operator naprawy uruchamiany po
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operatorach krzyzowania i mutacji. Jego dziatanie polega na zastapieniu powtarzajacych
sie wartosci gendw przez inne losowo wybrane z przedziatu [1;1,].

Parametry algorytmu ewolucyjnego Liczbe osobnikéw populacji réwng 30 przyjeto
kierujac sie zaleceniami podanymi w literaturze [1] oraz badaniami wtasnymi [38, 110,
112, 113, 114].

Na podstawie wynikdw wstepnych badan ([39, 41]) przyjeto dwa warunki zakoriczenia
dziatania algorytmu ewolucyjnego:

e na podstawie kryterium minimalnej szybkosci poprawy: jezeli nie uda sie otrzymacé
lepszego rozwigzania w zadanej liczbie 250 kolejnych pokolen,

e na podstawie kryterium maksymalnego kosztu: po osiagnieciu zadanej liczby 500
pokolen.

Przyjete kryteria maja na celu ograniczenie kosztu uzyskania rozwigzania. Wartosci
liczbowe zostaty dobrane na podstawie analizy wynikéw badan wstepnych, z ktérej wy-
nika, ze zwiekszanie wartosci granicznych przyjetych warunkéw zatrzymania algorytmu
ewolucyjnego nie przynosi poprawy wynikéw.

Wybér z powracaniem

Wybér z powracaniem jest metoda umozliwiajaca wybér zadanej liczby cech relewant-
nych. Metoda ta jest potaczeniem metod regresji krokowej postepujacej oraz wstecz-
nej [46, 49, 55] stosowanych naprzemiennie: dwie cechy sa dotaczane do zbioru cech
relewantnych metoda regresji krokowej postepujacej, nastepnie jedna cecha z tego zbio-
ru jest usuwana wg metody regresji krokowej wstecznej; dziatania te s3 powtarzane az
do osiagniecia zadanej licznosci zbioru cech relewantnych.

Dodanie cechy do zbioru cech relewantnych przebiega nastepujaco:

e kolejno, kazda z wszystkich rozpatrywanych cech niewybrang do zbioru cech rele-
wantnych, dotacza sie tymczasowo do zbioru cech relewantnych w celu wyznaczenia
jakosci tak powiekszonego zbioru,

e cecha relewantng zostaje ta cecha, ktérej dotaczenie do zbioru cech relewantnych
dato najlepszg ocene jakosci tego zbioru.

Usuwanie cechy ze zbioru cech relewantnych réwniez przebiega w dwéch krokach:

e kolejno, kazda z cech relewantnych jest usuwana tymczasowo ze zbioru cech rele-
wantnych w celu wyznaczenia jako$ci pomniejszonego zbioru,

e usunieta zostaje ta cecha, ktérej brak w zbiorze cech relewantnych spowodowat
najmniejszy spadek jakosci tego zbioru.
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Wybér najlepszych cech

Wybér zadanej liczby [, najlepszych cech ze zbioru wszystkich rozpatrywanych cech
przebiega nastepujaco:

e kazda ceche z osobna traktuje sie jako jednoelementowy zbiér cech relewantnych
i wyznacza sie jako$¢ tak powstatych zbioréw,

e szereguje sie cechy wg jakosci w porzadku malejacym,

e [, poczatkowych cech tworzy poszukiwany zbiér cech relewantnych.

5.3.3. Podziat w przestrzeni sygnatéow dodatkowych

Wyznaczenie klas w przestrzeni cech sygnatéw dodatkowych jest kolejnym krokiem
w procesie identyfikacji modeli lokalnych. Klasy te moga by¢ wyznaczone na podsta-
wie wynikéw grupowania przyktadéw uzyskanych z zastosowaniem znanych algorytméw
grupowania badz tez z uwzgledniem wiedzy o obiekcie badan.

Przyjeto, ze klasy w przestrzeni cech sygnatéw dodatkowych, zostang wyznaczone
na podstawie podziatu przyktadéw trenujacych. Wstepnie zatozono, ze podziat ten zo-
stanie uzyskany w wyniku grupowania [39] z zastosowaniem takich metod jak metoda
hierarchicznego [52] faczenia czy k—najblizszych sasiadéw [119].

5.3.4. Klasyfikatory

Zadaniem rozpatrywanego klasyfikatora jest klasyfikacja przyktadéw, na podstawie
wybranych cech sygnatéw, do klas sygnatéw dodatkowych. Zdecydowano zastosowaé
nastepujace klasyfikatory:

1. sztuczna sie¢ neuronowa,
2. algorytm SVM,

3. prosty klasyfikator.

Sztuczna sie¢ neuronowa

Budowe stosowanej sztucznej sieci neuronowej pokazano na rys. 5.5. Sie¢ sktada sie
z trzech warstw:

e wejsciowej o liniowe] funkcji przejscia neurondw,
e ukrytej o tangensoidalnej funkgcji przejscia neuronéw,

e wyjsciowej o liniowej funkcji przejscia neuronéw.
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wejscia (cechy relewantne)

b

warstwa wejsciowa
liniowa funkcja przejscia

warstwa ukryta
tangensoidalna funkcja przejscia

warstwa wyjsciowa
liniowa funkcja przejscia

neuron

neuron neuron

o

wyjscia (klasy sygnatow dodatkowych)

Rys. 5.5. Budowa stosowanej sztucznej sieci neuronowe;

Liczba neuronéw warstwy wejsciowej jest réwna liczbie rozpatrywanych cech relewant-
nych. Warstwa ukryta sktada sie z trzech neurondéw. Liczba neuronéw warstwy wyjsciowej
jest réwna liczbie przyjetych klas sygnatéw dodatkowych.

Przyjeto, ze dane trenujace sg przygotowywane nastepujaco:

e macierz wejs¢ o wymiarach m xn, m jest liczbg przyktadéw trenujacych a n liczba
cech relewantnych,

e macierz wyj$¢ o wymiarach m x k, k jest liczba klas sygnatéw dodatkowych; cyfra
1 oznacza przynalezno$¢ do danej klasy, 0 — brak przynaleznosci.

Trenowanie sieci przebiega wedtug algorytmu wstecznej propagacji btedéw [107].
Budowe sztucznej sieci neuronowej oraz jej parametry dobrano na podstawie wstep-
nych badan.

Algorytm SVM

Standardowy algorytm SVM pozwala na budowe klasyfikatora binarnego, czyli umoz-
liwiajacego wskazanie przyktadéw nalezacych do danej klasy oraz do niej nie nalezacych.
Stosowanie algorytmu SVM wymaga wiec wyznaczenia klasyfikatora dla kazdej klasy
sygnatéw dodatkowych.

Na podstawie wstepnych badan zatozono stosowanie algorytmu SVM z radialng funk-
cja jadra (3.20).

Prosty klasyfikator

Prosty klasyfikator tworza reprezentanci klas. Reprezentantem klasy jest jeden z two-
rzacych ja przyktadéw lezacy najblizej Srodka ciezkosci klasy. Klasyfikacja prowadzona
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jest na podstawie odlegtosci klasyfikowanego przyktadu od reprezentantéw klas — przy-
ktad zostaje zaklasyfikowany do klasy, ktérej reprezentant jest najmniej odlegty od roz-
patrywanego przyktadu.

5.3.5. Ocena jakosci otrzymanych modeli

Ocena jakosci opracowanych modeli zostanie wyznaczona na podstawie uzyskanych
dla nich wynikéw klasyfikacji wzgledem wynikéw klasyfikacji w dziedzinie sygnatéw do-
datkowych. Wyznaczone zostana nastepujace liczby:

e O — wzgledna liczba poprawnie zaklasyfikowanych przyktadéw,

e Oy — wzgledna liczba przyktadéw, ktére powinny zostac zaklasyfikowane do jednej
z klas niesprawnosci, a zostaty zaklasyfikowane do klasy: ,brak niesprawnosci”
(btad typu nie wykrycie niesprawnosci),

e (O3 — wzgledna liczba przyktadéw, ktére powinny zostac zaklasyfikowane do klasy:
.brak niesprawnosci” a zostaty zaklasyfikowane do jednej z klas niesprawnosci (btad
typu wykrycie nieistniejacej niesprawnosci),

e O, — wzgledna liczba przyktadéw zaklasyfikowanych do jednej z klas niesprawno-
Sci, ktére powinny by¢ zaklasyfikowane do innej z tych klas (btad polegajacy na
wykryciu niewtasdciwej niesprawnosci).



Rozdziat 6

Przyktad zastosowania opracowanej
metody

W rozdziale 5.3. przedstawiono proponowang przez autora metode identyfikacji mo-
deli lokalnych stanowigcych pierwszy stopien dwustopniowego modelu odwrotnego. Za-
sadniczym elementem tej metody jest wybdr cech relewantnych. Wyboru tego mozna
dokonaé uzywajac m.in. zaproponowanego algorytmu ewolucyjnego. Stwierdzenie wyso-
kiej sprawnosci klasyfikatoréw oraz uzyskanie najlepszych wynikéw z uzyciem algorytmu
ewolucyjnego do wyboru ech relewantnych moze by¢ traktowane jako indukcyjny dowdd
postawionych tez oraz poprawnosci sformutowanych metod.

6.1. Obiekt badan

Badania przeprowadzono dla wybranego obiektu — turbogeneratora z turbing
13K215, ktérego schemat pokazano na rys. 6.1. Na wybor takiego obiektu badan miaty
wptyw m.in. nastepujace przestanki:

1. turbiny tego typu s3 powszechnie uzywane w krajowej energetyce, dzieki temu
praca ta ma charakter utylitarny;

2. uzyskano dostep do wynikéw badan symulacyjnych na opracowanym w IMP PAN
w Gdansku zaawansowanym modelu numerycznym takiego obiektu [74].

oo~

GEN

Rys. 6.1. Szkic pogladowy turbogeneratora z turbing 13K215 [74]

Jako rozpatrywana niesprawno$¢ przyjeto przemieszczenia podpér tozyskowych
wzgledem wymaganej postaci kinetostatycznej linii watu. Na podstawie analizy przy-
czyn wystepowania powaznych awarii maszyn wirnikowych mozna stwierdzi¢, ze w ok.
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80% dotycza one wirnika i zespotu tozysk maszyny [16]. Jedna z gtéwnych przyczyn tych
awarii s wtasnie przemieszczenia podpér tozyskowych. Nieodpowiednia postaé kineto-
statycznej linii watu powoduje zwigkszenie sit promieniowych w uktadzie wirnik—tozyska
co moze prowadzi¢ do znacznego skrécenia okresu miedzyremontowego.

Posta¢ kinetostatycznej linii watu byta przedmiotem badarn przedstawionych w [80].
W pracy tej przedstawiono metode pozyskiwania relacji diagnostycznych bazujaca na me-
todach uczenia maszynowego. Uzyskano wysokg sprawnos¢ klasyfikatoréw przemieszczen
pojedynczych tozysk. Zaobserwowano znacznie nizszg sprawnosc¢ klasyfikatoréw stosowa-
nych podczas wystepowania przemieszczen innych tozysk niz tozysko, ktérego potozenia
s klasyfikowane. Przyktady pozyskiwano na podstawie odpowiednio zaplanowanych ba-
dan symulacyjnych. Postepowanie takie pozytywnie wptywa na jako$¢ pozyskiwanych
relacji lecz znacznie wydtuza czas obliczen co moze w pewnych przypadkach uniemozli-
wié stosowanie przedstawionej metody. Problem zwigzany z wystepowaniem nadmierne;j
liczby mozliwych do wyznaczenia cech sygnatéw diagnostycznych rozwigzano w [80] sto-
sujac trzyetapowa redukcje liczby cech:

1. na podstawie statystycznej istotnosci cech,
2. na podstawie wartosci wspéfczynnika korelacji
3. na podstawie wystepowania zaleznosci funkcyjnych.

Identyfikacja przemieszczen podpér tozyskowych turbogeneratora byta takze przed-
miotem badan opisanych w [117]. W pracy tej przedstawiono metode identyfikacji wie-
lomodeli stanowigcych drugi stopien dwustopniowego modelu odwrotnego (pierwszym
stopniem tego modelu odwrotnego byty klasyfikatory opracowane w ramach niniejszej
rozprawy). Weryfikacje opracowanych wielomodeli przeprowadzono bazujac na wynikach
badan prowadzonych w ramach niniejszej rozprawy. Uzyskano wysoka sprawnos$¢ opra-
cowanych wielomodeli w wykrywaniu przemieszczen nie tylko pojedynczych tozysk ale
rowniez jednoczesnego przemieszczenia dwéch tozysk.

6.1.1. Dane uczace

Dla wybranego obiektu badan uzyskano z IMP PAN zbiér danych symulacyjnych
wyznaczonych z uzyciem zaawansowanego modelu numerycznego turbiny i generatora.
Ze wzgledu na niewielka liczno$¢ uzyskanego zbioru danych, zbiér ten w catosci zostat
uzyty jako zbiér danych uczacych. Zbiér danych uczacych zostat podzielony na dwa
zbiory:

e zbiér danych trenujacych zawierajacy 57 przyktadow:

— stan bazowy [99]: 1 przypadek,

— przemieszczenia mate — zestaw 1 [99]: 4 kierunki * 7 fozysk = 28 przypad-
kow,
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— przemieszczenia duze — zestaw 3 [99]: 4 kierunki * 7 tozysk = 28 przypad-
kow,

e zbiér danych testujacych zawierajacy 32 przyktfady:

— jednoczesne przemieszczenia fozyska 5 i 6 — zestaw 2 [99]: 4 kierunki * 2 fo-
zyska * 4 kierunki = 32 przypadki.

Strukture danych symulacyjnych przyjeto za [30]. Dla kazdego przyktadu uwzgled-
niono 316 punktowych cech sygnatéw wyznaczonych niezaleznie dla kazdego z siedmiu
fozysk. tacznie rozpatrywano 2212 cech punktowych.

6.2. Plan badan

Weryfikacje opracowanej metody przeprowadzono w nastepujacych krokach:

1. przeprowadzono dekompozycje modelu globalnego na modele lokalne wprowadza-
jac wybrane sygnaty dodatkowe,

2. wyznaczono klasy w przestrzeni sygnatéw dodatkowych na podstawie podziatu
przyktadéw trenujacych,

3. na podstawie danych trenujacych poszukiwano zbioréw cech relewantnych,

4. dla wyszukanych zbioréw cech relewantnych przeprowadzono identyfikacje modeli
lokalnych (klasyfikatoréw),

5. przeprowadzono klasyfikacje danych trenujacych w celu sprawdzenia dopasowania
zidentyfikowanych modeli do danych trenujacych,

6. przeprowadzono klasyfikacje danych testujacych w celu sprawdzenia skutecznosci
opracowanej metody.

Obliczenia zwigzane z wyborem cech relewantnych oraz wyznaczeniem i weryfikacja
klasyfikatoréw przeprowadzono dla wszystkich wariantéw opracowanej metody (patrz
rozdz. 5.3.), dla ktérych przyjeto trzycyfrowe oznaczenia:

e pierwsza cyfra oznacza metode poszukiwania zbioru cech relewantnych:

1. ewolucyjna optymalizacja liczby i rodzaju cech,
2. ewolucyjna optymalizacja zbioru cech o zadanej licznosci,
3. wybieranie z powracaniem zadanej liczby cech,

4. wybédr zadanej liczby najlepszych cech;

e druga cyfra oznacza sposéb oceny potencjalnych rozwigzan:
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1. na podstawie zaleznosci (5.1), w przestrzeni cech relewantnych uzyto stan-
daryzowanej miary Euklidesa, w przestrzeni reakcji podporowych — miary
Mahalanobisa (decyzje te podjeto na podstawie wstepnych badan),

2. na podstawie zaleznosci (5.2), w obu przestrzeniach zastosowano standary-
zowang miare Euklidesa,

3. na podstawie zaleznosci (5.3);
e trzecia cyfra oznacza rodzaj zastosowanego klasyfikatora:

1. sztuczna sie¢ neuronowa,
2. algorytm SVM,
3. prosty klasyfikator.

Dla kazdego z wymienionych wariantéw, w ktérych liczba cech jest parametrem,
przeprowadzono obliczenia dla nastepujacych licznosci zbioru cech relewantnych: 4, 5, 6,
7, 8, 9 oraz 10.

Obliczenia z uzyciem algorytmu ewolucyjnego przeprowadzono dla kazdego wariantu
20-krotnie, miato to na celu sprawdzenie stopnia powtarzalnosci wynikéw; dla pozosta-
tych metod obliczenia kazdego z wariantéw przeprowadzono jednokrotnie — wyniki tych
metod s3 w petni powtarzalne.

6.2.1. Opracowane oprogramowanie

Zaplanowane badania przeprowadzono w $rodowisku MATLAB. W tym celu opraco-
wano wiasne oprogramowanie w postaci funkgcji tego pakietu realizujacych poszczegédlne
zadania:

e wyznaczenia podziatu w przestrzeni sygnatéw dodatkowych,

e klasyfikacji przyktadéw uczacych do wyznaczonych klas z przedstawieniem wynikéw

w formie rysunkowej,

e wybér zbioru cech relewantnych (algorytmy: ewolucyjny, wyboru z powracaniem,
wyboru najlepszych cech)

e wyznaczenia klasyfikatoréw oraz ich oceny.

Zadania identyfikacji klasyfikatoréw z uzyciem sztucznych sieci neuronowych oraz
algorytmu SVM przeprowadzono stosujac standardowe funkcje pakietu MATLAB.

6.3. Przebieg badan

6.3.1. Dekompozycja modelu, wybér sygnatéow dodatkowych

Dla rozpatrywanego obiektu badan (turbina z generatorem) oraz wybranego rodzaju
niesprawnosci tego obiektu (przemieszczenia podpér tozyskowych) zdecydowano sie prze-
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prowadzi¢ dekompozycje modelu globalnego na modele lokalne zwigzane z podporami
tozyskowymi.

Przeprowadzenie dekompozycji modelu globalnego na modele lokalne jest celowe je-
dynie wtedy gdy potaczone jest z rozprzegnieciem modeli lokalnych. Rozprzegniecie to
mozna uzyska¢ poprzez wprowadzenie odpowiednich sygnatéw dodatkowych. Dla rozpa-
trywanego obiektu jako sygnaty dodatkowe wybrano reakcje podporowe [41]. Wielkosci te
nie s3 obserwowane bezposrednio w czasie eksploatacji obiektu. Zostaty one wyznaczone
w czasie badan symulacyjnych.

Na wybér takich sygnatéw dodatkowych miaty wptyw nastepujace przestanki:

e przemieszczenia podpdér wptywaja na reakcje podporowe, ktére z kolei s przyczyna
drgan tychze podpér, wobec tego nalezy oczekiwaé, ze mozliwe bedzie znalezienie
'przejscia’ od drgan podpér (sygnatéw diagnostycznych) poprzez reakcje podporo-
we (sygnaty dodatkowe) do przemieszczen podpér (stany),

e na wartosci reakcji danej podpory wptywaja nie tylko przemieszczenia rozpatrywa-
nej podpory ale réwniez przemieszczenia sasiednich podpér — pozwala to uwzgled-
ni¢ wptyw przemieszczenia jednej z podpdr na stan podpor sasiednich,

e mozna zatozy¢, ze reakcje obserwowane dla danej podpory tozyskowej warunku-
ja drgania tej i tylko tej podpory — to zatozenie pozwala na 'rozciecie’ modeli
lokalnych, tzn. na rozpatrywanie tych modeli jako niezaleznych.

6.3.2. Podziat w przestrzeni sygnatéw dodatkowych

Zatozono, ze modele lokalne beda identyfikowane dla kazdej podpory tozyskowej jako
klasyfikatory pozwalajace na wyznaczenie, na podstawie wybranych cech sygnatéw, przy-
naleznosci do predefiniowanych klas reakcji podporowych, ktére okreslono nastepujaco:

e S — nominalna wartos$¢ reakcji podporowej (rys. 6.2 a),

G — koniec wektora reakcji przesuniety w gére wzgledem potozenia nominalnego
(rys. 6.2 b),

e D — koniec wektora reakcji przesuniety w dét (rys. 6.2 c),
e L — koniec wektora reakcji przesuniety w lewo (rys. 6.2 d),
e P — koniec wektora reakcji przesuniety w prawo (rys. 6.2 e).

Klasy G, D, L oraz P oznaczaja wystepowanie niesprawnosci natomiast klasa S —
brak niesprawnosci.

Przyjeto, ze klasy, na podstawie ktérych zostanie opracowany klasyfikator, zosta-
n3 wyznaczone na podstawie podziatu przyktadéw uczacych w przestrzeni reakcji pod-
porowych. Wstepnie zatozono, ze podziat ten zostanie uzyskany w wyniku grupowania
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Rys. 6.2. Przyktady reakcji podporowych nalezacych do przyjetych klas: a) klasa S,
b) klasa G, c) klasa D, d) klasa L, €) klasa P

przyktadéw uczacych [39]. Zastosowanie takich metod jak metoda hierarchicznego facze-
nia [52] czy k—najblizszych sasiadéw [119] nie przyniosto dobrych rezultatéw. Otrzymane
wyniki nie byty zgodne z podziatem intuicyjnym. Grupowanie bez nadzoru stosuje sie wte-
dy gdy chcemy odkry¢ pewne zaleznosci wystepujace w danych. W tym przypadku nie ma
takiej potrzeby. Znany jest sposéb podziatu, a gtéwnym celem zastosowania jakiej$ meto-
dy numerycznej jest dokonanie podziatu w sposéb zautomatyzowany — podziat 'reczny’
bytby bardzo czasochtonny. Wobec tego zdecydowano sie zastosowac klasyfikacje do klas
zdefiniowanych przez okreslenie granic pomiedzy nimi (rys. 6.3): klase S ogranicza okrag,
ktérego srodkiem jest przyktad bazowy, pozostate klasy rozdzielone s3 prostymi prosto-
padtymi, przecinajacymi sie w punkcie okreslonym przez przyktad bazowy, tworzacymi
z osig pozioma kat odpowiednio 45° i 135°.

Rys. 6.3. Klasy w przestrzeni reakcji podporowych
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Taki sposéb okreslenia klas przyjeto na podstawie wzrokowej analizy rozktadu przy-
ktaddw trenujacych w przestrzeni reakcji podporowych. Dtugos$é promienia okregu ogra-
niczajacego klase S okreslono na podstawie analizy histograméw wzglednych odlegtosci
przyktadéw trenujacych od przyktadu bazowego (rys. 6.4-6.10). Histogramy utworzono
dzielgc zakres zmiennosci wzglednej odlegtosci na 10 przedziatéw. Najwicksze zageszcze-
nie przyktadéw przypada na pierwszy przedziat histograméw, na tej podstawie przyjeto
dtugos¢ promienia okregu ograniczajacego klase S jako 10% maksymalnej odlegtosci.
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Rys. 6.4. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla fozyska 1
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Rys. 6.5. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla tozyska 2
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Rys. 6.6. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla tozyska 3
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Rys. 6.7. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla tozyska 4
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Rys. 6.8. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla tozyska 5
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Rys. 6.9. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla tozyska 6
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Rys. 6.10. Histogram wzglednych odlegtosci przyktadéw trenujacych
od przyktadu bazowego dla tozyska 7

Na rys. 6.11-6.17 pokazano przynaleznos¢ przyktadéw trenujacych a na rys. 6.18—
6.24 przyktadéw testujacych do tak zdefiniowanych klas reakcji podporowych. Odpo-
wiednimi symbolami zaznaczono przynalezno$¢ przyktadéw trenujacych i testujacych do
poszczegdlnych klas:

¢ — koniec wektora reakgcji przesuniety w gére wzgledem potozenia nominalnego

(klasa G),

« — koniec wektora reakgji przesuniety w dét (klasa D),

[0 — koniec wektora reakgji przesuniety w lewo (klasa L),

A — koniec wektora reakgji przesuniety w prawo (klasa P),

e — nominalna warto$¢ reakgji podporowej (klasa S).

Na osi poziomej, przedstawionych na tych rysunkach wykreséw, zaznaczono warto-
Sci sktadowej poziomej reakcji, zas na osi pionowej wartosci sktadowej pionowej reakcji
dla danego tozyska turbogeneratora. Wystepowanie nominalnych wartosci reakcji pod-
porowych we wszystkich tozyskach turbogeneratora oznacza m.in. brak odstepstw od
nominalnej linii kinetostatycznej watu, co oznacza poprawna (w tym zakresie) prace ma-
szyny. Odchylenie od nominalnych wartosci reakcji podporowych oznacza wystapienie
niesprawnosci. Niesprawnoscig taka moze by¢ miedzy innymi przemieszczenie podpory
tozyskowej (podpér tozyskowych), tego typu niesprawnosci rozpatrywane sa w pracy.
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Rys. 6.11. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 1
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Rys. 6.12. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 2
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Rys. 6.13. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 3
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Rys. 6.14. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 4
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Rys. 6.15. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 5
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Rys. 6.16. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 6

280

270t

260

250

qy [kN]

240t

230F

220

B o

=50

ax [kN]

Rys. 6.17. Przyktady trenujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 7
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Na rysunkach 6.18-6.24 dotyczacych danych testujacych, w tle, szarym kolorem za-
znaczono dane trenujace.
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Rys. 6.18. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 1
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Rys. 6.19. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 2
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Rys. 6.20. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 3
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Rys. 6.21. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 4
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Rys. 6.22. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 5
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Rys. 6.23. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, tozysko 6
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Rys. 6.24. Przyktady testujace — klasy reakcji podporowych, fozysko 7
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Rysunki przedstawiajace przynaleznos¢ przyktadéw testujacych do klas reakcji pod-
porowych potwierdzaja stuszno$¢ stwierdzenia, ze na wartosci reakcji danej podpory
wptywaja nie tylko przemieszczenia rozpatrywanej podpory ale réwniez przemieszczenia
sasiednich podpér. Zbiér danych testujacych zawiera przypadki przemieszczenia wytacz-
nie podpory 5 i 6 podczas gdy przekroczenia wartosci reakcji poza stan bazowy obserwuje
sie rébwniez na sasiednich tozyskach.

6.3.3. Woyznaczenie i ocena klasyfikatoréow
Kolejne, wymienione w planie badan dziatania, czyli
e wybdr cech relewantnych,
e identyfikacja modeli lokalnych (klasyfikatoréw),
e sprawdzenie dopasowania klasyfikatoréw do danych trenujacych,
e weryfikacja klasyfikatoréw na podstawie danych testujacych,

przeprowadzono facznie dla kazdego wariantu opracowanej metody (rozdziat 6.2.). Wy-
boru cech relewantnych dokonywano ze zbioru wszystkich 316 cech zawartych w danych
symulacyjnych.

Ocene jako$ci opracowanych modeli wyznaczano na podstawie uzyskanych dla nich
wynikéw klasyfikacji w dziedzinie cech relewantnych wzgledem wynikéw klasyfikacji
w dziedzinie sygnatéw dodatkowych. Wyznaczano nastepujace liczby:

e O; — wzgledna liczba poprawnie zaklasyfikowanych przyktadéw

l
O == 71 - 100%, (6.1)

w

gdzie:
l; — liczba poprawnie zaklasyfikowanych przyktadéw,
l, — liczba wszystkich klasyfikowanych przyktadéw,

e Oy — wzgledna liczba btedéw typu ,,niewykrycie niesprawnos$ci”

[
Oy == 72 - 100%, (6.2)
gdzie:
ly — liczba przyktadéw, ktére powinny zostaé zaklasyfikowane do jednej z klas: G,
D1

L, P, a zostaty zaklasyfikowane do klasy S,
l, — liczba wszystkich klasyfikowanych przyktadéw,

e O3 — wzgledna liczba btedéw typu ,wykrycie nie istniejacej niesprawnosci”

l
O3 = 73 - 100%, (6.3)
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gdzie:

3 — liczba przyktaddw, ktére powinny zostacé zaklasyfikowane do klasy S a zostaty
zaklasyfikowane dojednej z klas: G, D, L, P,

l, — liczba wszystkich klasyfikowanych przyktadéw,

e Oy — wzgledna liczba btedéw typu ,,niepoprawna identyfikacja kierunku przekro-
czenia wartosci nominalnej reakcji”

Oy 1= ;4 - 100%, (6.4)
gdzie:
l4 — liczba przyktadéw zaklasyfikowanych do jednej z klas: G, D, L, P, ktére
powinny
by¢ zaklasyfikowane do innej z tych klas,
l, — liczba wszystkich klasyfikowanych przyktadéw.

Ocena O, jest ogdlng oceng jakosci klasyfikatora, wieksza warto$¢ oceny oznacza
lepsza jako$¢ klasyfikatora. Oceny O,, O3 oraz O, okreslaja wzgledna liczbe btedéw
klasyfikacji — wieksza warto$¢ oceny oznacza nizsza jakos¢ klasyfikatora; oceny te usze-
regowano na podstawie wagi rodzaju btedu w porzadku malejacym.

Wyniki oceny wyznaczonych klasyfikatoréw (modeli lokalnych) podzielono na dwie

grupy:

1. otrzymanych dla wariantéw, w ktérych liczba cech byta réwniez przedmiotem opty-
malizacji (warianty 1xx),

2. otrzymanych dla wariantéw, w ktdrych liczba cech byta parametrem (warianty 2xx,
3xx, 4xx).

Dla wariantéw, w ktérych optymalizacja prowadzona jest z uzyciem algorytmu ewo-
lucyjnego obliczenia powtdrzono 20-krotnie, przedstawiono najlepsze z otrzymanych wy-
nikow.

Ze wzgledu na duza liczbe wynikéw (7 modeli lokalnych, 7 liczno$ci zbioru cech rele-
wantnych, 4 oceny, 36 wariantéw metody obliczen) wstepne poréwnanie przedstawionych
wariantéw opracowanej metody pokazane zostanie na podstawie Sredniej (dla 7 modeli
lokalnych) wartosci oceny O;.

W tab. 6.1 przedstawiono wartosci $rednie (dla modeli lokalnych zwigzanych z fozy-
skami turbogeneratora) oceny O; otrzymanych w wyniku klasyfikacji danych trenujacych
oraz testujacych. Wartosci te uzyskano z uzyciem klasyfikatoréw identyfikowanych wg
wariantéw 1xx opracowanej metody badan.

W zaleznosci od uzytej funkcji oceniajacej zmienia sie liczno$¢ zbioru cech relewant-
nych. Kilkukrotnie wieksza liczba cech nie powoduje proporcjonalnie wyzszej jakosci
klasyfikatora, w niektérych przypadkach prowadzi do jej obnizenia.
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Tab. 6.1. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantéw 1xx (ewolucyjna optymalizacja liczby
i rodzaju cech; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan: 1 — wg zal. (5.1), 2 — wg

zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj klasyfikatora)
sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator

oznaczenie metody obliczen
11| 121 131 12| 12| 132] 113] 123 133
liczba cech ($rednio)

2| 15] 93] 92| 15| 9] 92| 15| 93
wartosci oceny O ($rednio), dane trenujace

88,5% | 86,0% | 84,7% [ 94.2% | 91,2% | 93,5% | 24.3% | 51,4% | 26,6%
wartosci oceny O; ($rednio), dane testujace

60,7% | 55,8% | 52,7% || 52,2% [ 55.4% | 56,7% [ 24.1% | 57.1% | 33.0%

W tab. 6.2—6.7 przedstawiono wartosci oceny O; klasyfikatoréw wyznaczonych dla
wariantdéw 2xx, 3xx oraz 4xx proponowanej metody w zaleznosci od licznosci zbioru cech
relewantnych. Wartosci te s3 $rednig ocen modeli lokalnych zwigzanych z tozyskami tur-
bogeneratora. Pogrubiona czcionka zaznaczono najlepsze oceny dla kazdego z wariantéw
opracowanej metody.

Dla parametru ,liczno$¢ zbioru cech relewantnych” przyjmowano wartosci ze zbio-
ru {4,5,...,10}. Zatozenie to okazafo sie stuszne co potwierdzaja otrzymane wyniki:
otrzymano klasyfikatory o wyzszej jakosci niz w przypadku duzych licznosci zbioru cech
relewantnych (tab. 6.1).

Ze wzgledu na mata liczbe dostepnych przyktaddéw uczacych klasyfikatory: sztuczna
sie¢ neuronowa oraz algorytm SVM wykazaty zbytnie dopasowanie sie do danych trenuja-
cych co spowodowato ich niskg skuteczno$¢ w klasyfikacji danych testujacych. Warianty
opracowanej metody bazujace na tych klasyfikatorach nie beda dalej rozpatrywane.

Analiza otrzymanych wynikéw badan pozostatych wariantéw opracowanej metody
prowadzi do nastepujacych spostrzezen:

e mozna wyznaczy¢ pewna graniczng dla danego wariantu liczno$¢ zbioru cech re-
lewantnych, przekroczenie ktérej nie powoduje dalszej poprawy jakos$ci wyznacza-
nych klasyfikatoréw;

e lepsze wyniki otrzymano gdy zbiér cech relewantnych wybierany byt jako opty-
malny zbiér cech (algorytm ewolucyjny, wybieranie z powracaniem) niz jako zbiér
optymalnych cech (wybér zadanej liczby najlepszych cech);

e zastosowanie algorytmu ewolucyjnego do poszukiwania zbioru cech relewantnych
w wiekszosci przypadkdéw daje lepsze rezultaty niz zastosowanie metody wybierania
Z powracaniem;

e zastosowany prosty klasyfikator ma dobrg zdolnos¢ uogdlniania: widoczny jest nie-
wielki spadek oceny klasyfikacji danych testujacych wzgledem oceny klasyfikacji
danych uczacych;
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Tab. 6.2. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantéw 2xx, dane trenujace (ewolucyjna opty-

malizacja zbioru cech o zadanej licznosci; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan:
1 — wg zal. (5.1), 2 — wg zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj

klasyfikatora)
sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator

liczba oznaczenie metody obliczen

cech 211 221 231 212 222 232 213| 223 | 233
41 932% | 84,2% | 88,7% || 82,5% | 68,7% | 87,2% || 72,4% | 77,9% | 77,7%
51 92,5% | 86,0% | 90,0% || 84,7% | 74,4% | 87,7% || 81,2% | 78,2% | 75,4%
6| 932% | 91,2% | 885% || 87,5% | 76,4% | 88,5% | 787% | 77,7% | 747%
71 93,7% | 90,0% | 91,0% || 89,5% | 80,5% | 88,7% | 77,.4% | 77,9% | 75, 7%
8| 94,7% | 93,5% | 91,7% || 91,7% | 82,5% | 89,5% || 79.9% | 78,2% | 752%
91 935% | 94,5% | 93,5% || 92,0% | 852% | 91,0% || 51,1% | 77,9% | 76,9%
10 || 95,2% | 93,0% | 93,5% | 92,2% | 87,5% | 92,0% || 71,7% | 77,.9% | 74,7%

Tab. 6.3. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantdw 3xx, dane trenujace (wybieranie
z powracaniem zadanej liczby cech; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan: 1 —
wg zal. (5.1), 2 — wg zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj

klasyfikatora)
sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator

liczba oznaczenie metody obliczen

cech 311 | 321 331 312 322| 332 313] 323[ 333
4 | 88,5% | 83,0% | 88,2% | 80,7% | 68,7% | 54,6% | 77,7% | 76,9% | 64,4%
51 91,5% | 87,7% | 90,2% || 82,2% | 74,2% | 70,4% || 75,0% | 76,9% | 58,1%
6 | 90,0% | 91,2% | 89,7% || 84,7% | 76,2% | 75,9% | 80,4% | 76,9% | 59,1%
71 89,7% | 94,0% | 91,5% || 87.2% | 78,2% | 79,4% | 78,1% | 76,7% | 45,9%
8 1| 91,5% | 93,2% | 91,2% || 89,2% | 81,5% | 82,5% || 75,4% | 77,4% | 44,6%
91 92,2% | 93,7% | 92,5% || 91,5% | 82,7% | 83,0% || 72,8% | 76,9% | 43,9%
10 || 91,5% | 94,2% | 92,5% | 92,0% | 85,7% | 85,0% | 73,7% | 76.4% | 45,6%

Tab. 6.4. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantéw 4xx, dane trenujace (wybér zadane;j

liczby najlepszych cech; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan: 1 — wg zal. (5.1),

2 — wg zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj klasyfikatora)

sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator

liczba oznaczenie metody obliczen

cech 411 421 431 412 422 432] 413| 423] 433
4 | 87,0% | 83,0% | 852% || 71,4% | 68,7% | 64,9% | 69,9% | 76,7% 9,5%
51 87,7% | 86,7% | 857% || 77,7% | 70,4% | 55,9% | 60,3% | 76,9% | 15,8%
6| 872% | 87,2% | 832% || 68,2% | 72,7% | 65,9% | 47,6% | 76,4% | 12,8%
71 87,0% | 88,7% | 84,0% || 74,7% | 754% | 60,2% || 49,4% | 76,2% | 10,3%
8 || 88,5% | 90,7% | 83,5% | 76,4% | 79,2% | 57,4% | 49,6% | 76,7% | 12,3%
91 90,7% | 92,0% | 92,0% || 85,5% | 82,2% | 64,7% | 438% | 77,2% | 11,5%
10 || 90,0% | 90,5% | 86,7% | 83,7% | 83,0% | 65,7% | 482% | 77,2% | 12,8%
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Tab. 6.5. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantéw 2xx, dane testujace (ewolucyjna opty-
malizacja zbioru cech o zadanej licznosci; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan:
1 — wg zal. (5.1), 2 — wg zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj

klasyfikatora)
sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator
liczba oznaczenie metody obliczen
cech 211 221 231 212 222 232 213| 223 233
4 || 69,6% | 50,0% | 63,8% || 50,4% | 52,2% | 54,5% | 68,3% | 72,3% | 71,9%
51| 656% | 58,9% | 53,6% || 51,3% | 52,2% | 54,9% || 83,0% | 74,1% | 73,7%
6 | 683% | 59,8% | 67,0% | 52,7% | 50,4% | 54,9% || 77,2% | 74,1% | 69,6%
7| 64,3% | 60,3% | 56,7% || 53,1% | 54,9% | 54,5% || 75,0% | 74,6% | 71,4%
8| 68,3% | 60,3% | 62,5% || 52,2% | 55,4% | 53,1% || 69,6% | 75,4% | 70,1%
91 66,1% | 62,9% | 60,7% || 51,8% | 55,4% | 57,6% || 49,1% | 75,4% | 71,0%
10 || 68,8% | 59,8% | 56,7% || 53,1% | 59,4% | 59,8% | 76,3% | 75,9% | 70,5%

Tab. 6.6. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantéw 3xx,

dane testujace (wybieranie

z powracaniem zadanej liczby cech; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan: 1 —
wg zal. (5.1), 2 — wg zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj
klasyfikatora)

sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator
liczba oznaczenie metody obliczen
cech 311 | 321 331 312 322| 332] 313] 323] 333
41 62,5% | 51,8% | 61,6% || 50,0% | 52,2% | 40,6% || 76,2% | 67,9% | 67,0%
51 63,4% | 56,7% | 60,3% || 49,1% | 51,3% | 52,2% || 65,7% | 69,6% | 54,0%
6| 63,4% | 62,9% | 58,9% | 482% | 49,1% | 47,3% || 66,7% | 69,6% | 53,1%
71 61,2% | 64,3% | 51,8% || 48,7% | 51,8% | 49,6% | 66,4% | 70,5% | 43,3%
8| 57,1% | 59,8% | 56,7% | 48,7% | 56,7% | 54,0% | 64,2% | 70,5% | 43,8%
9| 52,7% | 55,8% | 61,6% || 49,6% | 56,7% | 54,0% || 67,4% | 70,5% | 42,9%
10 || 61,6% | 55.4% | 62,1% | 54,0% | 57,6% | 53,6% | 67,9% | 70,5% | 42,9%

Tab. 6.7. Wyniki weryfikacji (ocena O;) wariantéw 4xx, dane testujace (wybdr zadane;j
liczby najlepszych cech; druga cyfra oznacza sposéb oceny rozwigzan: 1 — wg zal. (5.1),

2 — wg zal. (5.2), 3 — wg zal. (5.3); trzecia cyfra oznacza rodzaj klasyfikatora)

sztuczna sie¢ neuronowa H algorytm SVM H prosty klasyfikator
liczba oznaczenie metody obliczen
cech 411 | 421 431 412 422 432] 413] 423| 433
41 62,5% | 57,1% | 54,9% || 46,0% | 51,8% | 42,0% || 61,0% | 67,9% | 16,5%
51 66,5% | 57,1% | 60,3% || 50,0% | 54,0% | 42,0% || 58,6% | 69,6% | 20,5%
6| 59.4% | 59,4% | 58,9% || 45,1% | 52,7% | 43,3% || 45,1% | 69,2% | 23,7%
71 643% | 51,3% | 56,7% || 52,7% | 53,6% | 48,2% || 451% | 69,6% | 17,9%
8 | 58,0% | 58,0% | 57,1% | 50,4% | 54,5% | 42,4% || 45,1% | 70,1% | 24,6%
9| 59.4% | 61,6% | 64,7% || 48,7% | 56,3% | 58,9% || 42,9% | 70,5% | 22,8%
10 || 64,7% | 60,7% | 54,5% | 49,6% | 60,3% | 554% | 42,1% | 70,5% | 25,0%
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e w niektérych przypadkach otrzymano lepszy wynik klasyfikacji danych testujacych
niz klasyfikacji danych trenujacych, jest to spowodowane specyfika danych ucza-
cych.

W tab. 6.8 pokazano $rednie wartosci (dla modeli lokalnych zwigzanych z tozyskami
turbogeneratora) ocen Oy, Oy, O3 oraz O, dla trzech wybranych wariantéw opracowa-
nej metody, dla ktérych otrzymano najwyzsze wartosci oceny O;. Jako najlepszy wariant
opracowanej metody nalezy wskaza¢ wariant o oznaczeniu 213 (wybér zadanej liczby
cech relewantnych z zastosowaniem algorytmu ewolucyjnego, funkcja oceniajaca okre-
$lona na podstawie zgodnosci najblizszych sasiadéw (5.1), model identyfikowany jako
prosty klasyfikator) ze wzgledu na najlepsza ocene liczby poprawnie zaklasyfikowanych
przyktaddéw testujacych (ocena O;) oraz najnizsza warto$¢ btedu ,,niewykrycie niespraw-
nosci” (ocena O,). Duze znaczenie ma réwniez fakt, ze wynik ten zostat osiggniety przy

prawie najmniejszej z rozpatrywanych licznosci zbioru cech relewantnych.

Tab. 6.8. Srednie wartosci (dla siedmiu modeli lokalnych zwiazanych z fozyskami turbo-

generatora) ocen wybranych wariantéw opracowanej metody

| wariant || 213] 313[ 223
liczba cech 5 4 10
ocena O, 83,0% | 76,2% | 75,9%
ocena Oy 71% | 11,8% | 11,6%
ocena Os 27% | 2.0% | 4,0%
ocena Oy 72% | 10,0% | 8,5%

6.4. Analiza wybranego wariantu

W tab. 6.9 pokazano zestawienie ocen modeli lokalnych uzyskanych z uzyciem najlep-
szego wariantu opracowanej metody obliczen dla zbioru liczagcego 5 cech relewantnych.
Btad polegajacy na niewykryciu niesprawnosci (ocena Oy) najczesciej jest niewielki lub
nie wystepuje wcale. W przypadku danych testujacych btednie zaklasyfikowane przykta-
dy czesciej powoduja btedng identyfikacje kierunku przekroczenia wartosci nominalnej
reakcji wykrytej niesprawnosci (ocena Oy4) niz btad typu ,wykrycie nieistniejacej nie-
sprawnosci” (ocena Oj).

Lepsze wyniki klasyfikacji danych testujacych wzgledem wynikéw klasyfikacji danych
trenujacych mozna wyttumaczy¢ specyfika zastosowanych danych. W przypadku tozyska
pierwszego i drugiego wszystkie przyktady zawarte w danych testujacych naleza do jednej
tylko klasy (rys. 6.18,6.19) (dodatkowo jest to klasa S zawierajaca przyktady o nomi-
nalnych wartosciach reakcji podporowych) co powoduje ze dane testujace s3 'tatwiejsze’
do klasyfikacji niz dane trenujace. Z kolei w przypadku tozyska siédmego dane testujace
tworza bardzo wyraznie rozdzielone klasy co réwniez utatwia klasyfikacje.

Na rys. 6.25—6.31 pokazano zmiany wartosci funkcji przystosowania najlepszego osob-
nika w kolejnych pokoleniach podczas obliczen zwigzanych z poszukiwaniem zbioréw
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Tab. 6.9. Zestawienie ocen dla wybranego wariantu (213) metody obliczen
nr tozyska H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7
dane trenujace
ocena O7 || 89,5% | 93,0% | 73,7% | 77,2% | 87,7% | 89,5% | 57,9%
ocena Os 1,8% | 0,0% | 12,3% 3,5% 0,0% | 0,0% | 0,0%
ocena O3 7.0% | 1,8% 1,8% | 5,3% 1.8% | 7,0% | 351%
ocena Oy 1,8% 53% | 12,3% | 14,0% | 10,5% | 3.5% | 7.0%
dane testujace
ocena O71 || 90,6% | 96,9% | 71,9% | 78,1% | 71,9% | 87,5% | 84,4%
ocena O 0,0% | 0,0% | 250% | 3,1% | 94% | 0,0% | 12,5%
ocena Os 9,4% 3,1% 3,1% 0,0% 0,0% | 0,0% 3,1%
ocena Oy 0,0% | 0,0% 0,0% | 18,8% | 18,8% | 12,5% | 0,0%

cech relewantnych wedtug najlepszego wariantu opracowanej metody. Niemal za kazdym
razem obliczenia konczyty sie ze wzgledu na kryterium minimalnej szybkosci poprawy,
jedynie w przypadku tozyska si6dmego ze wzgledu na kryterium maksymalnego kosztu.
Obliczenia przeprowadzone dla podwojonych wartosci progowych przyjetych kryteriéw
nie przyniosty poprawy wynikow — na tej podstawie mozna wnioskowac, ze wartosci
progowe kryteridw zostaty przyjete poprawnie.
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W wyniku obliczen wedtug najlepszego wariantu opracowanej metody badan otrzy-

mano nastepujace zbiory cech relewantnych:

e dla tozyska 1

1.

u.lo(1).bca.x.c.a3 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 3.X sy-
gnatu przyspieszen bezwzglednych czopa w kierunku x)

. ulo(1).bpl.x.c.k (wspdtczynnik ksztattu sygnatu przemieszczehn bezwzgled-

nych pokrywy tozyskowej w kierunku x)

u.lo(1).bca.x.c.a4 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 4X sy-
gnatu przyspieszen bezwzglednych czopa w kierunku x)

u.lo(1).bpl.r.c.k (wspétczynnik ksztattu trajektorii centralnej przemieszczen
bezwzglednych pokrywy fozyskowe;)

u.lo(1).el.y.c.s (wspdtczynnik asymetrii sygnatu przemieszczen czopa wzgle-
dem panwi w kierunku y)

e dla fozyska 2

1.

u.lo(2).el.y.c.s (wspdtczynnik asymetrii sygnatu przemieszczen czopa wzgle-
dem panwi w kierunku y)

u.lo(2).bcl.y.c.s (wspétczynnik asymetrii sygnatu przemieszczen bezwzgled-
nych czopa w kierunku )

u.lo(2).bcl.y.c.f4 (faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 4.X
sygnatu przemieszczen bezwzglednych czopa w kierunku y)

u.lo(2).bca.x.c.a033 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.33.X
sygnatu przyspieszen bezwzglednych czopa w kierunku z)

u.lo(2).bpl.r.c.obrl.k2 (obraz nr 2 trajektorii centralnej przemieszczen bez-
wzglednych pokrywy tozyskowej)

e dla fozyska 3

1. u.lo(3).bpl.y.c.rms (wartos¢ skuteczna sygnatu przemieszczen bezwzglednych

pokrywy tozyskowej w kierunku y)

. u.lo(3).bpl.r.c.pp (warto$¢ miedzyszczytowa trajektorii centralnej przemiesz-

czen bezwzglednych pokrywy tozyskowej)

u.lo(3).bcl.rn.c.r0 (liczony w uktadzie biegunowym promien Srodka trajektorii
niecentralnej przemieszczen bezwzglednych czopa)

. u.lo(3).el.r.c.ppl (wartoé¢ szczytowa dodatnia trajektorii centralnej przemiesz-

czeh czopa wzgledem panwi)

u.lo(3).el.r.c.a033 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.33X
trajektorii centralnej przemieszczen czopa wzgledem panwi)
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e dla tozyska 4
1. u.lo(4).bpl.r.c.f4 (faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 4.X
trajektorii centralnej przemieszczen bezwzglednych pokrywy tozyskowej)

2. u.lo(4).el.r.c.rO (liczony w uktadzie biegunowym promien $rodka trajektorii
niecentralnej przemieszczenh czopa wzgledem panwi)

3. u.lo(4).bcl.y.c.f3 (faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 3X
sygnatu przemieszczen bezwzglednych czopa w kierunku y)

4. u.lo(4).bpl.y.c.f4 (faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 4 X
sygnatu przemieszczen bezwzglednych pokrywy fozyskowej w kierunku )

5. u.lo(4).bca.x.c.a040 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.40X
sygnatu przyspieszen bezwzglednych czopa w kierunku z)
e dla tozyska 5
1. u.lo(5).bpl.x.c.f3 (faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 3.X
sygnatu przemieszczen bezwzglednych pokrywy fozyskowej w kierunku )

2. u.lo(5).bpl.r.c.f1 (faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1.X
trajektorii centralnej przemieszczen bezwzglednych pokrywy tozyskowej)

3. u.lo(5).el.rn.c.r0 (liczony w uktadzie biegunowym promien $rodka trajektorii
niecentralnej przemieszczenh czopa wzgledem panwi)

4. u.lo(5).bca.r.c.s (wspétczynnik asymetrii trajektorii centralnej przyspieszen
bezwzglednych czopa sygnatu przyspieszen bezwzglednych czopa)

5. u.lo(5).bca.x.c.a4 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 4.X sy-
gnatu przyspieszen bezwzglednych czopa w kierunku )
e dla tozyska 6
1. u.lo(6).bcl.y.c.a2 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 2.X sy-
gnatu przemieszczeh bezwzglednych czopa w kierunku y)

2. u.lo(6).bpl.y.c.pmi (warto$¢ szczytowa ujemna sygnatu przemieszczeh bez-
wzglednych pokrywy fozyskowej w kierunku )

3. u.lo(6).bpl.r.c.obrl.k2 (obraz nr 2 trajektorii centralnej przemieszczen bez-
wzglednych pokrywy tozyskowej)

4. u.lo(6).bpl.x.c.a2 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 2.X sy-
gnatu przemieszczen bezwzglednych pokrywy tozyskowej w kierunku x)

5. u.lo(6).el.y.c.al (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 1.X sygna-
tu przemieszczenh czopa wzgledem panwi w kierunku y)

e dla fozyska 7
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1. u.lo(7).bpl.y.c.a040 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.40X
sygnatu przemieszczen bezwzglednych pokrywy tozyskowej w kierunku )

2. u.lo(7).bpl.r.c.a2 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 2X tra-
jektorii centralnej przemieszczen bezwzglednych pokrywy tozyskowej)

3. u.lo(7).el.x.c.a025 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0.25X
sygnatu przemieszczen czopa wzgledem panwi w kierunku )

4. u.lo(7).bcl.r.c.a4 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 4X tra-
jektorii centralnej przemieszczen bezwzglednych czopa)

5. u.lo(7).bpl.r.c.a3 (sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 3X tra-
jektorii centralnej przemieszczen bezwzglednych pokrywy tozyskowej)

W tab. 6.10— 6.16 pokazano czesto$¢ wybierania poszczegdlnych cech dla 20 po-
wtdrzen obliczen wedtug najlepszego wariantu opracowanej metody dla wszystkich tozysk
turbozespotu.

Tab. 6.10. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20

uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 1 (oznaczenie cech wg [30])
(liczba wystapien) identyfikator cechy

(7) u.lo(1).bpl.r.c.pmi
(5) u.lo(1).bcl.y.c.a2
(4) u.lo(1).bpl.x.c.a040
(3) u.lo(1).bcl.r.c.a4
(2) u.lo(1).el.x.c.a025
(2) u.lo(1).bpl.r.c.a040
(2) u.lo(1).bca.y.c.k
(1) u.lo(1).el.r.c.k
(1) u.lo(1).bpl.x.c.k
(1) u.lo(1).bpl.x.c.a2
(1) u.lo(1).bpl.y.c.a025
(1) u.lo(1).bpl.r.c.ku

(1) u.lo(1).bpl.r.c.a4

(1) u.lo(1).bcl.x.c.a025
(1) u.lo(1).bcl.r.c.k

(1) u.lo(1).bcl.rn.c.r0

(1) u.lo(1).bca.x.c.a040
(1) u.lo(1).bca.y.c.f4

(1) u.lo(1).bca.r.c.obrlkl

5) u.lo(1).bpl.r.c.pp

4) u.lo(1).el.y.c.a2

4) u.lo(1).bpl.y.c.al

3) u.lo(1).bca.x.c.a4

2) u.lo(1).bpl.y.c.pp

2) u.lo(1).bcl.x.c.a033

1) u.lo(1).el.y.cs

1) u.lo(1).el.r.c.al

1) u.lo(1).bpl.x.c.ku

1) u.lo(1).bpl.y.c.p

1) u.lo(1).bpl.y.c.a2

1) u.lo(1).bpl.r.c.a033

1) u.lo(1).bpl.r.c.f4

1) u.lo(1).bcl.x.c.a4

1) u.lo(1).bcl.r.c.obr1k2

1 (1).
(1).
(1).

) bcl.rn.c.cosfi0
1) u.lo(1).bca.y.c.a3
)

u.lo(1

e e e e e e e e e e e e e e e e e e

1) u.lo(1).bca.r.c.pmi

(5) u.lo(1).bpl.r.c.k

(4) u.lo(1).bpl.x.c.pp

(3) u.lo(1).bpl.r.c.obr1k3
(3) u.lo(1).bca.y.c.a040
(2) u.lo(1).bpl.y.c.a033
(2) u.lo(1).bcl.r.c.al
(1) u.lo(1).el.y.c.a4
(1) u.lo(1).el.r.c.a4
(1) u.lo(1).bpl.x.c.a05
(1) u.lo(1).bpl.y.c.ppl
(1) u.lo(1).bpl.r.c.i
(1) u.lo(1).bpl.r.c.a05
(1) ulo(1).

(1) u.lo(1).bcl.y.c.s
(1) (1).bel.r.c.obr1k3
(1) u.o(1).bcax.c.s

(1) u.lo(1).bca.y.c.f1

(1) wlo(1).

u.lo(1).bcl.x.c.s

u.lo(1

u.lo(1).bca.r.c.f3
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Tab. 6.11. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20
uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 2 (oznaczenie cech wg [30])

(liczba wystapien) identyfikator cechy

(8) u.lo(2).el.rn.c.sinfi0
(6) u.lo(2).bpl.r.c.obr1k3
(5) u.lo(2).bpl.r.c.f3
(3) u.lo(2).bely.c.s
(2) u.lo(2).el.x.c.a033
(2) u.lo(2).bpl.x.c.ave
(2) u.lo(2).bcl.rn.c.r0
(2) u.lo(2).bca.y.c.a2

(1) u.lo(2).bpl.x.c.pmi
(1) u.lo(2).bpl.y.c.a05
(1) u.lo(2).bpl.r.c.f2

(1) u.lo(2).bcl.y.c.f4

(1) u.lo(2).bcl.rn.c.cosfi0
(1) u.lo(2).bca.y.c.a025
(1) ulo(2)

u.lo(2).bca.r.c.al

(7) u.lo(2).bca.r.c.pmi
(5) u.lo(2).el.r.c.al

(5) u.lo(2).bcl.r.c.pmi
(3) u.lo(2).bca.y.c.s

(2) u.lo(2).el.x.c.a3

(2) u.lo(2).bpl.r.c.ave
(2) u.lo(2).bcl.rn.c.sinfi0
(1) u.lo(2).bpl.x.c.rms
(1) u.lo(2).bpl.x.c.s

(1) u.lo(2).bpl.r.c.pmi
(1) u.lo(2).bcl.x.c.a025
(1) (2).bcl.r.c.ku
(1) u.lo(2).bca.x.c.a033
(1) ulo(2)
(1) ulo(2)

.bca.r.c.rms

u.lo(2
u.lo(2
u.lo(2
u.lo(2

u.lo(2).bca.r.c.a2

(6) u.lo(2).el.r.c.obr1k3
(5) u.lo(2).bpl.y.c.f1
(3) u.lo(2).el.y.cs

(2) u.lo(2).el.x.c.a025
(2) u.lo(2).el.y.c.a2

(2) u.lo(2).bpl.r.c.obr1k2
(2) u.lo(2).bca.x.c.a025
(1) u.lo(2).bpl.x.c.p

(1) u.lo(2).bpl.x.c.a05
(1) u.lo(2).bpl.r.c.ku

(1) u.lo(2).bcl.y.c.pmi
(1) ulo(2)
(1) ulo(2)
(1) ulo(2)

.bcl.r.c.fl
.bca.x.c.a040
.bca.r.c.i

u.lo(2
u.lo(2
u.lo(2

Tab. 6.12. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20
uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 3 (oznaczenie cech wg [30])

(liczba wystapien) identyfikator cechy

12) u.lo(3).bcl.rn.c.r0
9) u.lo(3).bpl.y.c.p

4) u.lo(3).el.r.c.pmi

3) u.lo(3).bpl.x.c.a2

2) u.lo(3).el.rn.c.cosfi0
2) u.lo(3).bpl.r.c.obr1k3
1) u.lo(3).el.x.c.pp

1) u.lo(3).el.r.c.ku

1) u.lo(3).el.rn.c.sinfi0
1) u.lo(3).bpl.x.c.f2

1) u.lo(3).bcl.y.c.a025
1) u.lo(3).bcl.r.c.ku

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

(9) u.lo(3).el.r.c.al
(9) u.lo(3).bpl.r.c.pp
(3) u.lo(3).el.r.c.a05
(3) u.lo(3).bpl.y.c.f3
(2) u.lo(3).bpl.y.c.ppl
(2) u.lo(3).bcl.r.c.al
(1) u.lo(3).el.x.c.a05
(1) u.lo(3).el.r.c.a025
(1) u.lo(3).bpl.x.c.i

(1) u.lo(3).bcl.x.c.a033
(1) u.lo(3).bcl.y.c.a040
(1) u.lo(3).bca.r.c.ku

(9) u.lo(3).bpl.y.c.rms
(6) u.lo(3).bpl.y.c.al
(3) u.lo(3).bpl.x.c.ppl
(2) u.lo(3).el.rn.c.r0
(2) u.lo(3).bpl.y.c.pp
(1) u.lo(3).el.x.c.ave
(1) u.lo(3).el.x.c.a040
(1) u.lo(3).el.r.c.spp
(1) u.lo(3).bpl.x.c.f1
(1) (3).bcl.x.c.f1
(1) u.lo(3)

1) u.lo(3).bcl.r.c.pp

u.lo(3
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Tab. 6.13. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20

uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 4 (oznaczenie cech wg [30])
(liczba wystapien) identyfikator cechy

20) u.lo(4).el.rn.c.r0
u.lo(4).el.xy.c.tl
4).bpl.y.c.f1
4).bca.x.c.f2
4).el.x.c.f4

4).el.y.c.f3

4

4

u.lo
u.lo
u.lo
u.lo
u.lo(4).el.r.c.i

el.rn.c.cosfi0

4).bpl.y.c.f2

4
4).
)-
).
).
)-
)-
u.lo(4).
u.lo(4).
u.lo(4).bpl.xy.c.sto
u.lo(4).bpl.r.c.f1
4).bpl.rn.c.cosfi0
4).bcl.x.c.f3
4).bcl.y.c.ku
4).bcl.r.ci
4).bcl.r.c.obrlk2
4).bca.x.c.pp
4).bca.x.c.a033
).
)-
).
).
).

4).bca.y.c.ppl

u.lo
u.lo
u.lo
u.lo
u.lo
u.lo
u.lo
u.lo(4).bca.y.c.c

4).bca.y.c.f2
4

4

u.lo
bca.r.c.ku
bca.r.c.f4

u.lo

0
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
) ulo
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

3) u.lo(4).bpl.y.c.c
u.lo(4).el.r.c.f3
u.lo(4).bcl.y.c.f3
u.lo(4).bca.r.c.ave
u.lo(4).el.y.c.c
u.lo(4).el.y.c.f4
u.lo(4).el.r.c.obrlk2
u.lo(4).bpl.y.c.i
u.lo(4).bpl.y.c.f3
u.lo(4).bpl.xy.c.t1
4 bplrcf4

u.lo(4).bcl.y.c.f4
u.lo(4).bcl.r.c.f2
u.lo(4).bcl.rn.c.cosfi0
u.lo(4).bca.x.c.i
u.lo(4).bca.x.c.a040
u.lo(4).bca.y.c.pmi
u.lo(4).bca.y.c.i
u.lo(4).bca.y.c.f4
u.lo(4).bca.r.c.a05
u.lo(4).bca.r.c.smax

(
(2) u.lo(
(2) u.lo(
(2) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1)u|o(4 bclxcf4
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(
(1) u.lo(

e N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N

(2) u.lo(4).el.xy.c.sto
(2) u.lo(4).bpl.x.c.f4
(2) u.lo(4).bcl.rn.c.sinfi0
(2) u.lo(4).bca.r.c.ppl
(1) u.lo(4).el.y.c.i
(1) u.lo(4).el.r.c.k
(1) u.lo(4).el.r.c.obr1k3
(1) u.lo(4).bpl.y.c.ku

(1) u.lo(4).bpl.y.c.f4

(1) u.lo(4).bpl.r.c.k
(1) u.lo(4).bpl.rn.c.sinfi0
(1) u.lo(4).bcl.x.c.ku

(1) u.lo(4).bcl.y.c.c
(1) u.lo(4).bcl.r.c.c

(1) u.lo(4).bcl.r.c.f3
(1) u.lo(4).bca.x.c.pmi
(1) ulo(4

(1) u.lo(4).bca.y.c.ave
(1) u.lo(4).bca.y.c.k

(1) u.lo(4).bca.y.c.s

(1) u.lo(4).bca.r.c.i

(1) u.lo(4).bca.r.c.fl

(1) u.lo(4).bca.rn.c.sinfi0

u.lo(4).bca.x.c.s

Tab. 6.14. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20

uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 5 (oznaczenie cech wg [30])
(liczba wystapien) identyfikator cechy

20) u.lo(5).el.rn.c.r0
2
2
2
1

u.lo(5).el.x.c.ku

u.lo(5).bca.x.c.ave
bca.r.c.s

el.r.c.f2

(20 5

(2) u-lo(5).

(2) u-lo(5).

(2) u.lo(5).

(1) u-lo(5).

(1) u.lo(5).bpl.x.c.f3

(1) u.lo(5).bpl.y.c.f3

(1) u.lo(5).bpl.r.c.f1

(1) u.lo(5).bpl.r.c.cosfi0
(1) u.lo(5).bcl.y.c.s

(1) u.lo(5).bcl.r.c.ku

(1) u.lo(5).bcl.r.c.obrl.k2
(1) u.lo(5).bca.x.c.s

(1) u.lo(5).bca.x.c.f4

(1) u.lo(5).bca.y.c.k

(1) u.lo(5).bca.y.c.a040
(1) u.lo(5).bca.xy.c.tl
(1) u.lo(5).

u.lo(5
1) u.lo(5
u.lo(5

u.lo(5

u.lo(5).bca.r.c.pp

0) u.lo(5).bca.x.c.a4
2) u.lo(5
2) u.lo(5).bca.y.c.pp

) u.lo(5).el.y.c.f3
1) u.lo(5).el.r.c.f4
1) u.lo(5).bpl.y.c.k
) u.lo(5).bpl.r.c.i

(
(
(

el.x.c.f2

(2

( )-

( ).

(1 )

( )-

( ).

(1 ).

(1) u.lo(5).bpl.r.c.f2
(1) u.lo(5).bcl.y.c.c
(1) u.lo(5).bcl.xy.c.t1
(1) u.lo(5).bcl.r.c.s
(1) u.lo(5).bcl.rn.c.cosfi0
(1) u.lo(5).bca.x.c.a025
(1) u.lo(5).bca.y.c.ave
(1) u.lo(5).bca.y.c.a2

(1) u.lo(5).bca.y.c.f1

(1) u.lo(5).bca.r.c.ave
(1) u.lo(5).bca.r.c.a4

(3) u.lo(5).bcl.y.c.i

2) u.lo(5).el.xy.c.sto
2
1

u.lo(5).bca.r.c.i

(5).
(2) u.lo(5).
(2) u.lo(5).
(1) u.lo(5).el.r.c.s
(1) u.lo(5).bpl.x.c.ku
(1) u.lo(5).bpl.y.c.f2
(1) u.lo(5).bpl.r.c.ku
(1) u.lo(5).bpl.r.c.obrl.kl
(1) u.lo(5).bcl.y.c.ku
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).
(1) u.lo(5).

bcl.r.c.i
bcl.r.c.f2

1 bca.x.c.c

1 bca.x.c.a040
1) u.lo(5).bca.y.c.rms

u.lo(5
u.lo(5
u.lo(b
u.lo(5

1) u.lo(5).bca.y.c.a4
1) u.lo(5).bca.y.c.f4
1) u.lo(5).bca.r.c.p
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Tab. 6.15. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20

uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 6 (oznaczenie cech wg [30])
(liczba wystapien) identyfikator cechy

(20) u.lo(6).bpl.x.c.a2 | (20) u.lo(6).bpl.y.c.pmi | (17) u.lo(6).bcl.y.c.a2

(15) u.lo(6).bpl.y.c.pp | (9) u.lo(6).bcl.r.c.a025 | (8) u.lo(6).bcl.r.c.a033

(3) u.lo(6).bcl.x.c.a2 | (2) u.lo(6).el.y.c.al (2) u.lo(6).bpl.x.c.a040

(1) ( ( )

(1)

1) u.lo(6).el.x.c.f1 1) u.lo(6).el.r.c.rms 1) u.lo(6).bpl.y.c.f4
1) u.lo(6).bpl.r.c.pp

Tab. 6.16. Zestawienie czestosci wybierania cech relewantnych w 20
uruchomieniach algorytmu ewolucyjnego, tozysko 7 (oznaczenie cech wg [30])

(liczba wystapien) identyfikator cechy
(14) u.lo(7).bcl.x.c.a2 | (13) u.lo(7).bpl.r.c.a3 | (9) u.lo(7).bpl.y.c.a040
(8) u.lo(7).bpl.y.c.al (5) u.lo(7).bpl.r.c.a2 (5) u.lo(7).bcl.r.c.a05
(5) u.lo(7).bcl.r.c.a4 (4) u.lo(7).el.r.c.pmi (4) u.lo(7).bpl.x.c.pp
(4) u.lo(7).bpl.y.c.a033 | (3) u.lo(7).el.x.c.a033 | (3) u.lo(7).bpl.y.c.a025
(3) u.lo(7).bcl.y.c.a033 | (2) u.lo(7).el.x.c.a025 | (2) u.lo(7).bcl.y.c.a025
(1) u.lo(7).el.x.c.pp (1) u.lo(7).el.x.c.f2 (1) u.lo(7).el.x.c.f3
(1) u.lo(7).el.y.c.rms (1) u.lo(7).el.y.c.a033 | (1) u.lo(7).el.y.c.al
(1) u.lo(7).el.r.c.ad5 (1) u.lo(7).el.r.c.f1 (1) u.lo(7).bpl.y.c.ppl
(1) udo(7).bcl.x.c.ave | (1) u.lo(7).bcl.y.c.ave | (1) u.lo(7).bcly.c.pmi
(1) u.lo(7).bel.r.c.i (1) u.lo(7).bcl.r.c.a025 | (1) u.lo(7).bcl.r.c.a033
(1) u.lo(7).bca.x.c.a2

Mozna zauwazy¢, iz:

e w kazdym przypadku wystepuja cechy wielokrotnie wybierane jako relewantne
w kolejnych przebiegach algorytmu ewolucyjnego (cechy dominujace),

e czestos¢ wybierania tych cech (stopien dominacji) jest wieksza w przypadku to-
zysk bardziej obcigzonych (tozyska 5, 6), a mniejsza w przypadku fozysk mnie;
obciazonych (fozyska 1, 2).

Wystepowanie cech dominujacych pokazuje, ze mimo iz przebieg obliczen z uzyciem
algorytmu ewolucyjnego charakteryzuje duzy stopien losowosci to otrzymane wyniki nie
sg przypadkowe. Duza liczba cech wybieranych jako relewantne n«20 razy, Swiadczy
o wystepowaniu grup cech zwigzanych ze sobg, co powoduje iz wybranie jednej z nich
bedzie eliminowa¢ mozliwos¢ wybrania pozostatych w kolejnych krokach. Powtarzanie
procedur wyboru z odpowiednim losowym wskazywaniem cech kandydujacych do wyboru
prowadzi do roznych wybieranych cech.

6.5. Podsumowanie

Zaproponowana metoda zastosowania algorytméw ewolucyjnych do optymalizacji
zbioru cech relewantnych zostata pozytywnie zweryfikowana. Pokazano réwniez, przez
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poréwnanie wynikéw licznych wariantéw proponowanej metody, ze uzycie algorytméw
ewolucyjnych do poszukiwania optymalnych zbioréw cech daje lepsze rezultaty niz za-
stosowanie innych algorytméw, szczegdlnie algorytmédw umozliwiajacych poszukiwanie
zbioréw optymalnych cech. Potwierdza to prawdziwos$¢ przyjetej tezy gtoszacej, ze po-
szukiwanie optymalnego zbioru cech dla identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych
prowadzi do lepszych rezultatéw niz poszukiwanie zbioru cech optymalnych.

Wyniki przeprowadzonych badan potwierdzity stwierdzenie o duzym znaczeniu od-
powiedniego doboru funkcji oceniajacej dla algorytmu ewolucyjnego — uzycie réznych
funkcji oceniajacych prowadzito do réznych wynikéw (w niektérych przypadkach réznice
te s3 znaczace).

Wptyw na otrzymane wyniki miata réwniez liczno$¢ zbioréw cech relewantnych. Wyz-
sza jako$¢ wyznaczanych klasyfikatoréw uzyskano dla matych licznosci zbioréw cech.
Tym samym potwierdzono prawdziwos¢ drugiej tezy mdwiacej, ze nadmierne zwieksza-
nie licznosci zbioru cech, na podstawie ktérych zostanie wyznaczony odwrotny model
diagnostyczny, prowadzi do spadku jakosci wyznaczonego modelu.



Rozdziat 7

Podsumowanie 1 wnioski

7.1. Podsumowanie

W  pracy przedstawiono mozliwosci zastosowania algorytméw ewolucyjnych
w identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych na podstawie przyktadéw. Oméwio-
no zagadnienia zwigzane z poszukiwaniem rozwigzania optymalnego z uzyciem algo-
rytméw ewolucyjnych: sposoby kodowania rozwigzan w chromosomie, rodzaje operato-
row genetycznych, warunki zakonczenia dziatania algorytmu ewolucyjnego, podkreslono
duze znaczenie poprawnego zdefiniowania funkcji oceniajacej. Przedstawiono metody
identyfikacji modeli diagnostycznych wskazujac na duze znaczenie modeli odwrotnych.
Zwrécono uwage na koniecznos¢ optymalizacji procesu identyfikacji modeli odwrotnych
podkreslajac mozliwos¢ zastosowania w tym celu algorytméw ewolucyjnych.

Przedstawiono przyktad optymalizacji modeli lokalnych stanowiacych pierwszy sto-
pien dwustopniowego modelu odwrotnego stuzacego do rozpoznawania stanu techniczne-
go turbogeneratora w zakresie przemieszczen podpér tozyskowych. Opisano sposéb opty-
malizacji poprzez wybér optymalnego zbioru cech sygnatéw diagnostycznych bedacych
podstawg wyznaczania klasyfikatoréw stanowigcych modele lokalne. Zbadano wptyw me-
tod wyboru zbioru cech oraz jego licznosci na jako$¢ otrzymanych wynikéw. Badania
przeprowadzono z uzyciem danych uczacych pochodzacych z badan symulacyjnych pro-
wadzonych w Instytucie Maszyn Przeptywowych Polskiej Akademii Nauk w Gdansku. Na
podstawie otrzymanych wynikéw badan sformutowano wnioski.

7.2. Whniosek ogoiny

Otrzymane wyniki przeprowadzonych badan potwierdzaja stuszno$¢ postawionych
w pracy tez. Stwierdzono, ze poszukiwanie optymalnego zbioru cech dla identyfikacji
odwrotnych modeli diagnostycznych prowadzi do lepszych rezultatéw niz poszukiwa-
nie zbioru cech optymalnych. Ponadto stwierdzono, ze nadmierne zwigkszanie licznosci
zbioru cech, na podstawie ktérych zostanie wyznaczony odwrotny model diagnostyczny,
prowadzi do spadku jakosci wyznaczonego modelu.



92

7. Podsumowanie i wnioski

7.3.

7.4.

Whioski szczegotowe

Optymalizowany model odwrotny byt czescia modelu dwustopniowego. Wyod-
rebnione stopnie byty potaczone poprzez sygnaty pomocnicze. Rozwigzanie to
pozwolito na znaczne uproszczenie struktury modeli sktadowych i sposobu ich
identyfikacji.

Uzycie klas obcigzen tozysk jako sygnatéw pomocniczych pozwolito na uwzgled-
nienie wptywu stanu jednego tozyska na tozyska sasiednie. Pozwolito réwniez na
uwzglednienie dodatkowej wiedzy o modelowanych relacjach w identyfikowanych
klasyfikatorach.

Optymalizacja zbioréw cech potaczona z optymalizacja ich licznosci prowadzita do
zbioréw o duzej licznosci (liczba cech relewantnych stanowita nawet ok. 30% licz-
by wszystkich rozpatrywanych cech). Klasyfikatory trenowane na podstawie otrzy-
manych zbioréw charakteryzowaty sie niska skutecznoscia klasyfikacji przyktadéw
testujacych (ponizej 50%).

. Sposréd dwdch zastosowanych metod poszukiwania optymalnego zbioru cech lep-

sze wyniki osiggnieto z uzyciem algorytmu ewolucyjnego.

Przedziat zmiennosci licznosci zbioréw cech relewantnych zostat przyjety prawi-
dtowo — najlepsze wyniki osiggnieto dla zbioréw o licznosciach z wnetrza tego
przedziatu.

Kierunki dalszych badan

Analiza otrzymanych wynikéw pozwala na wskazanie kierunkéw dalszych badan:

1.

O jakosci modeli identyfikowanych wg opracowanej metody decyduje zbiér cech
relewantnych oraz sposéb budowania klasyfikatora. Na jako$¢ zbioru cech rele-
wantnych decydujacy wptyw ma uzyta w algorytmie ewolucyjnym funkcja przysto-
sowania. Dalsze badania majace na celu poprawe jakosci identyfikowanych modeli
lokalnych nalezatoby prowadzi¢ w dwdch kierunkach:

e poszukiwania innych funkcji przystosowania,
e poszukiwania innych algorytméw klasyfikacji.

Mozliwa jest dalsza redukcja wymiaréw zadania identyfikacji modeli lokalnych po-
przez analize wynikéw wielu uruchomien algorytmu ewolucyjnego i poszukiwanie
cech dominujacych w otrzymywanych zbiorach cech relewantnych.
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Streszczenie

Tworzenie komputerowych systeméw wspomagajacych diagnostyke maszyn wymaga
posiadania odpowiedniego zrédta regut, ktére utworza baze wiedzy systeméw doradczych.
Takim zrédtem regut moze by¢ relacja diagnostyczna (model diagnostyczny). Jednym
ze sposobéw uzyskania modelu diagnostycznego jest otrzymanie go w wyniku odwraca-
nia znanego modelu numerycznego rozpatrywanego obiektu. Otrzymany tak model nosi
nazwe odwrotnego modelu diagnostycznego.

Metoda umozliwiajaca skuteczng identyfikacje modeli odwrotnych jest metoda ich
identyfikacji na podstawie przyktadéw otrzymanych z badan symulacyjnych na za-
awansowanych modelach numerycznych rozpatrywanego obiektu. Optymalizacja tak
identyfikowanych modeli odwrotnych wymaga opracowania skutecznych metod nie tylko
wyboru optymalnego zbioru przyktadéw bedacych podstawa identyfikacji modelu odwrot-
nego, ale réwniez wyboru optymalnego zbioru symptoméw (cech sygnatéw diagnostycz-
nych) uwzglednianych w procesie identyfikacji.

Dla rozwiazania tak okreslonych zadan w pracy zaproponowano zastosowanie algoryt-
moéw ewolucyjnych oraz sformutowano dwie tezy. Pierwsza z nich méwi, ze poszukiwanie
optymalnego zbioru cech dla identyfikacji odwrotnych modeli diagnostycznych prowadzi
do lepszych rezultatéw niz poszukiwanie zbioru cech optymalnych. Druga teza stanowi, ze
nadmierne zwigkszanie liczno$ci zbioru cech, na podstawie ktérych zostanie wyznaczony
odwrotny model diagnostyczny, prowadzi do spadku jako$ci wyznaczonego modelu.

Zastosowanie algorytmoéw ewolucyjnych w zadaniu identyfikacji modeli odwrotnych
wymagato rozwigzania wielu zadan czastkowych: okreslenia stosownych metod kodowa-
nia, przygotowania odpowiednich do przyjetego sposobu kodowania operatoréw gene-
tycznych, opracowania funkgcji przystosowania umozliwiajacych otrzymanie poprawnych
rozwigzan. Opracowano metode identyfikacji modeli lokalnych stanowigcych pierwszy
stopien dwustopniowego modelu odwrotnego bazujaca na zaproponowanym algorytmie
ewolucyjnym. Opracowano réwniez oprogramowanie umozliwiajace zastosowanie opraco-
wanych metod.

Przeprowadzono badania weryfikacyjne wybierajac jako obiekt badan turbogenerator
energetyczny z turbing 13K215 mocy 200MW. Otrzymane wyniki potwierdzity prawdzi-
wos¢ postawionych tez.



Summary

To create computer systems aiding machinery diagnosis one requires a suitable source
of rules constructing a knowledge base of expert systems is to be built. A diagnostic
relation (diagnostic model) may be such a source of the rules. To inverse a known
numerical model is one of possible methods of the diagnostic model extraction. The
model identified in such the way is called a diagnostic inverse model.

A method enabling us to identify the inverse model efficiently is the method of
its identification basing on examples received from simulation research into advanced
numerical models of an examined object. Optimization of such identified inverse models
requires to elaborate efficient methods of not only optimal choice of an example set
being the base of the model identification but also optimal choice of a set of symptoms
(diagnostic signal features) considered within the identification process.

In order to solve the task defined in such the way evolutionary algorithms were pro-
posed. Two theses ware stated to be proved. The first one says that searching for an
optimal set of features in order to identify diagnostic inverse models, leads to better
results than searching for a set of optimal features. The second one states that exces-
sive increasing a size of the set of features, on which the diagnostic inverse model is
determined, leads to decrease the quality of a determined model.

The application of evolutionary algorithms to the task of identification of inverse
models required many sub-tasks to be solved. Examples are: definition of suitable co-
ding methods, preparation of genetic operators suitable for an accepted coding method,
elaboration of fitness function enabling us to obtain correct solutions. The identification
method of local models considered as the first stage of two stage inverse model, was
elaborated basing on a proposed genetic algorithm. Software enabling the application of
the method was also elaborated.

During the verification research of the proposed method a turbo—generator with
200MW of power capacity 13K215 turbine was chosen as the examined object. Obtained
results proved the formulated theses.





