Rozdzial 4

Metody sztucznej inteligencji
w diagnostyce

Zintegrowana baza wiedzy diagnostycznego SE opiera sie na kilku formach re-
prezentacji wiedzy wydobywanej i przetwarzanej z wykorzystaniem metod sztucz-
nej inteligencji. W niniejszym rozdziale przedstawia sie mozliwosci zastosowania
wybranych elementéw sztucznej inteligencji do detekcji i lokalizacji uszkodzenn w
obiektach technicznych. Omawia sie zastosowanie sieci neuronowych, zbioréw roz-
mytych i algorytméw genetycznych w budowie wybranych blokéw systemu diagno-
stycznego.

Przegladowo przedstawiono zastosowanie wielowarstwowych sieci jednokierun-
kowych typu perceptronowego MLP (ang. MultiLayer Perceptron), sieci samoorga-
nizujacych sie oraz sieci dynamicznych. Sieci dynamiczne stanowia wazny element
omawianego obszaru rozwoju sztucznej inteligencji w przypadku realizacji zadania
diagnozowania zlozonego procesu przemystowego [44, 51].

W zadaniu monitorowania procesu przemystowego czesto spotyka sie zagad-
nienie gromadzenia i przetwarzania wiedzy niepewnej i nieprecyzyjnej. Temat ten
przedstawiono w rozdziale 4 w kontek$cie poszukiwania odpowiedniej reprezenta-
cji, ktora umozliwi wiedze niepewna i nieprecyzyjna wykorzysta¢ w diagnostycz-
nym SE. Zadanie to mozna rozwigzaé stosujac logike rozmyta. W przedstawianym
rozdziale zawarto analize zasad wykorzystania zbioréw rozmytych do budowy regu-
towej bazy wiedzy, modeli oraz klasyfikatoréw stanéw diagnozowanych obiektow.
Omoéwiono techniki optymalizowania struktury i parametréw modeli i klasyfikato-
row rozmytych. Ponadto oméwiono wlasciwosci systeméw neuro-rozmytych oraz
techniki uczenia sieci neuro-rozmytych.

Zadanie diagnozowania procesu przemystowego ze zintegrowana baza wiedzy
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proponuje sie realizowaé¢ na bazie SE. W konicowej czesci rozdziatu przedstawiono
zagadnienia struktury SE, metod wnioskowania oraz wlasnosci diagnostycznego
SE z rozmyta reprezentacjg sygnatéw obiektowych.

4.1. Wstep

Diagnostyka proceséw przemystowych moze by¢ realizowana z zastosowaniem roz-
nych elementéw bazy wiedzy. Zaliczy¢ do nich mozna wiedze reprezentowang z
wykorzystaniem metod analitycznych, heurystycznych, sieci neuronowych lub lo-
giki rozmytej. Kazda z tych form reprezentacji wiedzy moze w zadaniach diagno-
stycznych wigzaé sie z dedykowanymi zastosowaniami oraz wyznacza¢ specyficzne
cechy systemu diagnostycznego [38].

Detekcja uszkodzen z zastosowaniem metod analitycznych jest niekiedy nie-
mozliwa, poniewaz techniki te wymagaja dobrej znajomosci modelu procesu. Przy
nieprecyzyjnym modelu bardzo prawdopodobne jest powstawanie falszywych alar-
moéw wynikajacych z bltedéw estymacji zmiennych stanu, lub parametréw procesu
[103]. Znane sa prace przedstawiajace zastosowanie w systemach diagnostycznych
sieci neuronowych, petnigcych funkcje modeli diagnozowanych obiektow oraz kla-
syfikatoréw analizowanych stanéw obiektu.

Dla ztozonych proceséw przemystowych uzyskane w czasie monitorowania da-
ne zazwyczaj zawieraja nieprecyzyjnosci i niepewnosci zawartej informacji o sta-
nie procesu. W takich sytuacjach zadawalajaca jako$¢ diagnozowania uzyskuje
sie tworzac baze wiedzy z zastosowaniem reprezentacji opartej o logike rozmyta
[202, 243, 247].

4.2. Siecl neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe cechuja sie kilkoma istotnymi wlasnosciami [47]:

¢ zdolno$¢ realizacji ztozonych obliczen przez rownolegle przetwarzanie
informacji,

¢ efektywna aproksymacja dowolnych nieliniowosci,

¢ uczenie i douczanie sieci na podstawie obserwacji (pomiaréw) sygnalow
obiektu,

& wysoki stopien odpornosci na zakltocenia,

¢ mozliwoé¢ pracy z wiedza niekompletna.
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Wymienione cechy oraz to, ze przy tworzeniu detektora neuronowego brak jest
potrzeby znajomosci modeli matematycznych diagnozowanych obiektéw lub pro-
cesOw, wymusity znaczne zainteresowanie zastosowaniem sztucznych sieci neuro-
nowych do budowy ukladoéw diagnostycznych [47, 106], szczegdlnie czesto spoty-
kanych w przemysle chemicznym, cechujacym sie nieliniowymi i niestacjonarnymi
procesami.

Typowe zastosowanie detektora neuronowego wigze sie z funkcjami klasyfika-
tora stanéw obiektu. Klasyfikator ten budowany jest na podstawie eksperymental-
nych danych wejsciowych i wyjsciowych. Neuronowy detektor w zasadzie realizuje
zadanie rozpoznawania obrazéw traktowanych jako stany obiektu. Kazdy obraz
wykorzystywany do uczenia sieci zawiera zestaw danych wej$ciowych i odpowia-
dajacych im danych wyjsciowych. W sieciach wiedza jest reprezentowana przez
wartosci wag i topologie potaczen neuronéw. Takie sieci moga uczy¢ sie i adopto-
waé do zachowania procesu, stad moga reprezentowaé ztozone systemy techniczne,
ktore sa trudne do modelowania lub opisu w tradycyjnej bazie wiedzy systemu
ekspertowego.

4.2.1. Sieci neuronowe typu perceptronowego

Perceptron jest siecia jednokierunkowa, w ktorej sygnaly (obrazy wejsciowe) sa
przesytane od warstwy wejSciowej poprzez warstwy ukryte do warstwy wyjsciowej
[53]. Z punktu widzenia systemow reprezentuje on statyczne uktady nieliniowe,
gdyz jego wyjscia w chwili ¢ zaleza od wejs¢ tylko w tej samej chwili ¢. Perceptron
wielowarstwowy tworza neurony ulozone w warstwach o jednym kierunku prze-
plywu sygnaléw, o polaczeniach miedzywarstwowych jedynie miedzy sasiednimi
warstwami.

Nieliniowe przetwarzanie neuronowe kazdej warstwy mozna formalnie opisaé
funkcja F'{.} aktywacji neuronow:

N {up} = F{W'u,}, h=1,2,--- H, (4.1)

gdzie: uj;, oznacza wektor sygnatéow wejsciowych dla h-tej warstwy, N - operator
przetwarzania neuronowego miedzy h — 1 i h-ta warstwa.

Ogolne odwzorowanie wejScia-wyjscia tego typu sieci opisano zaleznoscia:

y =N {u} = F% (W Fp{W'F{W"'...F{W'a}---}}}, (4.2)

gdzie: y = [y1,¥2, ..., yn]? jest wektorem sygnaléw wyjsciowych, W ,y; - macierzg
wag polaczen warstwy wyjsciowe]j z ostatnig warstwg ukrytg, Fy,; - operatorem
przetwarzania neuronowego warstwy wyjsciowej.
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Sie¢ typu perceptronowego ma trzy grupy warstw: wejsciowa, ukryta oraz wyj-
Sciowa. Warstw ukrytych moze by¢ kilka. Neurony warstwy wejsciowej realizuja
zadanie wstepnego przygotowania danych u, moze to obejmowaé¢ normalizacje lub
skalowanie sygnalow. Przetwarzanie opisane zaleznoscig (4.2) wykonywane jest w
warstwach ukrytych i wyjsciowej [76]. W warstwach tych kazdy element jednej
warstwy potaczony jest z kazdym elementem warstwy nastepnej. Polaczenia te
sg realizowane z odpowiednimi wspoétczynnikami wag wy;, ktére w zaleznosci od
postawionego zadania sa wyznaczane indywidualnie w procesie uczenia lub do-
uczania.

Do uczenia sieci typu perceptronowego najczesciej stosuje sie algorytm pro-
pagacji wstecznej, zaliczany do uczenia nadzorowanego. Jest to algorytm, oparty
na minimalizacji sumy kwadratow bledéw uczenia z wykorzystaniem optymaliza-
cji metoda najwiekszego spadku [239]. W algorytmie tym zastosowano specyficzny
sposob propagowania btedéw uczenia sieci z wyjscia poprzez kolejne warstwy ukry-
te do wejscia [188]. Zaliczany jest on do najskuteczniejszych algorytmow uczenia
sieci.

Konsekwentna realizacja wybranej metody minimalizujacej btad wymaga doko-
nywania zmian wag dopiero po zaprezentowaniu sieci wszystkich przygotowanych
wzorcow. W praktyce zmiany wag dokonuje sie po kazdej prezentacji pojedyncze-
go wzorca. Dla nieliniowych funkcji aktywacji metoda ta nosi nazwe uogélnionej
requty delty.

Dla sieci wielowarstwowej nalezy okresli¢ zaleznosci okreslajace zmiane wartosci
wag miedzy warstwami ukrytymi oraz warstwa wyjsciowa. Wyznaczanie pochodnej
czastkowej btedu powstatego dla elementéw warstw ukrytych jest bardziej ktopo-
tliwe, poniewaz zalezno$¢ bledu sieci od odpowiedzi danej warstwy jest bardzo
ztozona [188].

4.2.2. Sieci samoorganizujace sie

Dla poprawnego dzialania sieci samoorganizujacej sie musza by¢ spelnione dwa
podstawowe zalozenias:

& obrazy wejsciowe o okreslonych wspolnych cechach naleza do tej samej klasy,

< sieé jest zdolna zidentyfikowaé te wspolne cechy w calym zestawie obrazow
wejéciowych.

Do tego typu sieci nalezy zaliczy¢ mape cech Kohonena. Kohonen (1984) zapropo-
nowal dwuwymiarowy model ukladu uczacego sie bez nadzoru [101]. Sie¢ jest zbu-
dowana z warstwy elementéw wejSciowych, ktorych jedynym zadaniem jest prze-
kazywanie sygnatéow wejsciowych do warstwy elementéw przetwarzajacych. Zatem
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jest to sie¢ jednowarstwowa. Wyjscia wszystkich elementéw warstwy wejéciowej sa
polaczone ze wszystkimi elementami sieci. Kazdy element przetwarzajacy jest jed-
noczesnie elementem wyjsciowym. Wielkos$¢ oraz rodzaj polaczenia (hamujace czy
pobudzajace) miedzy elementami warstwy wejsciowej 1 warstwy przetwarzajacej
zaleza od odlegltosci (fizycznej) miedzy elementami.

Neurony potozone blizej elementu wysylajacego sygnaly odbieraja to oddzia-
lywanie jako silniejsze, natomiast dla dalej polozonych po przekroczeniu pewnej
wartosci progowej odleglosci - jako hamujace (kapelusz meksykanski). Opierajac
sie na tych regutach Kohonen zbudowatl obszary sasiedztwa.

Sieci samoorganizujace uczone bez nadzoru sa poddawane uczeniu konkuren-
cyjnemu. Do kazdego z elementéw przetwarzajacych sieci przesylana jest pelna
informacja o prezentowanym obrazie wejsciowym. Aktywacji podlega jedynie ten
element przetwarzajacy, ktérego wektor wag jest najbardziej zblizony do wektora
wejéciowego.

Do uczenia sieci stosuje si¢ znormalizowane wzgledem 1 wektory uczace. Ucze-
nie odbywa sie wedlug zmodyfikowanej reguty Grossberga-Kohonena i nalezy do
odmiany WTA (ang. Winner Takes All). Modyfikacja polega na tym, ze uak-
tywnianie wag w kazdym kroku uczenia dotyczy nie tylko neuronu zwyciezcy ale
réwniez wszystkich neuronéw z nim sasiadujacych. Na starcie uczenia wszystkie
wagi przyjmuja wartosci losowe i mate. Wektor wejsciowy x uaktywnia wspoélza-
wodnictwo neuronéw. Zwyciezca uaktualnia swoje wagi oraz pozwala uaktualnié
wagi neuronom z sasiedztwa.

Sie¢ typu Kohonena mozna stosowaé¢ do wykrywania cech charakterystycznych
rozktadu danych wejsciowych, wykrywania skupienn danych wejsciowych, kompresji
danych itd. Biorac pod uwage te cechy mozna zastosowaé taka sie¢ do diagnozo-
wania obiektéw przemystowych.

Mapa Kohonena jest niekiedy uzywana jako narzedzie diagnostyczne, poniewaz
nie wymaga nadzorowania przy uczeniu. Przy uszkodzeniach maszyn (przerwy w
pracy) czesto zebranie unikalnych danych uczacych o réznych uszkodzeniach jest
bardzo trudne albo niemozliwe i wtedy nalezy wybra¢ klasyfikator neuronowy opar-
ty o sieci nienadzorowane.

4.2.3. Dynamiczne sieci neuronowe

Uktady realizujace zadania diagnostyki proceséw przemystowych czesto maja struk-
ture zawierajaca model badanego procesu. Dla obiektéw o zlozonej strukturze lub
nieznanych wtasnosciach sa to modele spekulatywne zbudowane z wykorzystaniem
odpowiedniej struktury sieci neuronowej. Modele budowane z wykorzystaniem sie-
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ci typu perceptronowego zapewniaja prawidtowa aproksymacje charakterystyki
obiektu w stanie statycznym. Jednakze w ostatnich czasach obserwuje sie znaczne
zainteresowanie badaniami w zakresie zastosowan sztucznych sieci neuronowych w
modelowaniu obiektéw dynamicznych [105, 250].

W odréznieniu od dobrych wynikéw zastosowania sieci neuronowych w zada-
niach diagnostyki obiektéow w stanach statycznych lub wolnozmiennych, stosowa-
nie ich w procesie diagnozowania obiektu o duzej dynamice wymaga poszukania
nowych struktur sieci. Pierwsze préby rozwigzania tego problemu podjeto przez
zastosowanie sieci jednokierunkowych z wprowadzonymi sztucznie liniami op6z-
niajacymi sygnaty [138, 105]. Jednak takie sieci sa nadal statyczne i zastosowanie
ich do modelowania w zagadnieniach dynamicznych jest mocno ograniczone i nie-
wystarczajace.

Zmnacznie lepsze wyniki diagnostyczne w przedstawionym systemie mozna 0sig-
gnaé uzywajac sieci rekurencyjne [43]. Dzieki wprowadzonym do sieci rekurencyj-
nym sprzezeniom zwrotnym mozliwe jest gromadzenie informacji, a zatem praca z
historia modelowanego obiektu, np. sieci Hopfielda [80]. Najbardziej ogdlna archi-
tekture sieci rekurencyjnej przedstawili Williams i Zipser (1989). Niestety, zastoso-
wanie ich w problemie modelowania jest mocno ograniczone, gltéwnie z powodu ich
niestabilnosci i bardzo wolnej zbieznosci procesu uczenia [252]. Stany stabilne od-
powiadaja minimum funkcji energii i nazywa sie je atraktorami. Kazdemu z nich
mozna przyporzadkowaé zbiér warunkéw poczatkowych, ktére inicjuja ewolucje
sieci konczaca sie na atraktorze. Zbiér takich wej$é¢ nazywany jest nieckq przycig-
gania danego atraktora. Rodzaj i liczba atraktoréw, ich wzajemne oddalenie $cisle
zalezy od doboru wag polaczen miedzy elementami. Doboru tego dokonuje sie w
zaleznodci od obszaru zastosowarn sieci Hopfielda. Sie¢ Hopfielda jest nieliniowa,
to znaczy zbudowana z neuronéw o nieliniowych funkcjach aktywacji. Parametry
sieci dostrajane sa w trakcie uczenia [47]. Sieci te moga mie¢ szerokie zastosowa-
nia przy kojarzeniu, klasyfikacji i odtwarzaniu obrazéw, rozwiazywaniu zagadnien
optymalizacyjnych itp.

W ogdélnym przypadku dobre wyniki w zagadnieniu modelowania dynamiki pro-
ces6w osiggnaé mozna stosujac sieci z modelami dynamicznych neuronéw. Mozna
je otrzymac poprzez wprowadzenie do modelu statycznego typu McCullocha-Pittsa
[150] sprzezenia zwrotnego w synapsie [73]. W strukturze takiego modelu wyste-
puje blok sumacyjny, liniowy uktad dynamiczny w postaci filtru IIR (ang. Infinite
Impulse Response) oraz nieliniowego bloku aktywacji [6, 171].

Dynamika w przedstawionym modelu zostaje wprowadzona do neuronu w ta-
ki sposéb, aby aktywnos$é neuronu zalezata od jego wewnetrznych stanéw. Przy
pomocy zastosowanego filtru liniowego kazdy neuron w dynamicznej sieci neuro-
nowej odtwarza przeszle wartodci sygnaléw, majac do dyspozycji dwa sygnaly:
wejsciowy u,(k), dla p = 1,2,..., P i sygnal wyjsciowy y(k). Do budowy dyna-
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micznego modelu neuronu mozna stosowaé liniowe systemy dynamiczne réznych
rzed6w, pierwszego, drugiego i wyzszych.

Modelowanie wlasno$ci obiektu dynamicznego wymaga zastosowania okreslo-
nej architektury sieci z dynamicznymi neuronowymi modelami. Sie¢ ta ma prosta
strukture podobna do struktury statycznej jednokierunkowej sieci wielowarstwo-
wej. Miejsce standardowych statycznych modeli neuronu zajmuja modele dyna-
miczne. Zaproponowana struktura sieci nie zawiera zadnego rodzaju globalnych
sprzezen zwrotnych, ktére komplikuja architekture sieci, a co najwazniejsze, za-
leznosci adaptacyjnego algorytmu uczenia. Dynamiczna wielowarstwowa sie¢ neu-
ronowa moze by¢ zastosowana do modelowania wlasnosci nieznanego nieliniowego
obiektu dynamicznego [111]. W ogélnym przypadku zadanie polega na odwzo-
rowaniu funkcji przejscia wejscie-wyjscie nieznanego obiektu, bazujac na parach
wartosci wejécie-wyjscie.

W procesie uczenia sieci blad obliczany na wyjsciu sieci jest propagowany
wstecz poprzez warstwy ukryte do warstwy wejsciowej przez dynamiczne filtry
warstw, podobnie jak w standardowym algorytmie wstecznej propagacji btedu [47].
Wynikiem jest rozszerzony algorytm dynamicznej propagacji wstecznej [6].

4.2.4. Zastosowania sieci neuronowych w wydobywaniu
wiedzy i diagnostyce

Stosowanie sztucznych sieci neuronowych w diagnostyce wiaze sie z nastepujacymi
dziataniami [200]:

e definicja listy uszkodzen,

e wyznaczanie typowych obrazéw odpowiednich dla poszczegolnych uszkodzen
i stanu normalnego,

e wybor struktury sieci i algorytmu uczenia,
e uczenia sieci na bazie obrazéw uczacych,
e testowanie sieci dla dowolnych stanéw obiektu.

Wsréd najnowszych praktycznych zastosowan sieci neuronowych w przemysle
mozna wymieni¢ nastepujace przyklady [24]:

e system badania emisji akustycznej w stacji badawczej Freedom przygotowany
przez NASA,

e system diagnostyczny dla silnikéw spalinowych przygotowany przez Ford Mo-
tor Company oraz NASA,
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e system CATCH sponsorowany przez Departament Sprawiedliwosci USA, sto-
sowany przy identyfikacji seryjnych zabdjcow,

e system eksploatacji i konserwacji elektrocieptowni w bazach US Navy,

e system klasyfikacji i identyfikacji sygnaléw sonarowych opracowany przez
General Dynamics dla US Navy,

e prognozowanie zapotrzebowania na moc elektryczng, wdrozony w elektrowni
BC Aydro w Vancouver.

Sieci neuronowe stosuje sie z sukcesem w wydobywaniu wiedzy z baz danych
w zadaniach klasyfikacji oraz regresji. Niestety, maja one istotny mankament w
przypadku potrzeby generowania powigzan danych w przetwarzanej bazie. Zagad-
nienie to ma istotne znaczenie w zadaniach wydobywania wiedzy, gdzie powigzania
miedzy baza danych i powstala w procesie przetwarzania informacji hurtownia da-
nych ma istotne znaczenie. Sieci neuronowe postrzegane jako czarne skrzynki maja
nieczytelng reprezentacje wiedzy o wykrytych i zakodowanych poprzez wektory
wag powigzaniach miedzy danymi w bazie. Aby ograniczy¢ wade czarnej skrzynksi,
proponuje sie stosowanie réznych algorytmoéw, ktore sg zdolne wydobywaé symbo-
liczne reguly z utworzonej sieci neuronowej.

Dobra skuteczno$é¢ wydobywania wiedzy przy wykorzystaniu sieci neuronowej
mozna uzyskaé¢ stosujac systemy hybrydowe. Ciekawym jest rozwigzanie wzorowa-
ne na procesie myslowym cztowieka. W systemie tym proponuje sie zintegrowanie
dzialania sieci neuronowej typu perceptronowego z systemem rozumowania opar-
tym na pamieci MBR (ang. Memory-Based Reasoning) [214]. Tak zintegrowana
struktura wynika z procesu myslowego mézgu ludzkiego, ktéry jest wspomagany
przez pamieé i struktury sieci neuronéw z wagami wyznaczonymi w procesie na-
uczania.

Waznym zagadnieniem do rozwigzania jest problem zdefiniowania cech wydo-
bytej przez sie¢ neuronowa wiedzy. Jednym z rozwigzan jest wyznaczanie cech na
bazie wektorow wag sieci ANN. Do reprezentacji wiedzy zawartej w nauczonej sie-
ci neuronowej zaproponowano [214] cztery metody wyznaczania cech: wrazliwosé,
aktywnos¢, istotnosé, znaczenie (doniostosc).

Wrazliwosé wejSciowego wezta jest obliczana przy usunietym wybranym wezle
z nauczonej sieci ANN. Ocene wrazliwosci dokonuje sie poréwnujac odpowiedz
zmodyfikowanej sieci z odpowiedzig sieci o oryginalnej strukturze. Wyznacza sie
ja w oparciu o nastepujaca zaleznos¢:
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gdzie: P oznacza warto$é generowang przez sie¢ w warunkach normalnych, Pi-
warto$¢ generowana przez zmodyfikowang sie¢ przez usuniecie i-tego wezta, L i n
sga odpowiednio zbiorem i liczba danych uczacych.

Aktywnos$é wezla jest wyznaczana jako wariancja poziomu aktywnosci dla da-
nych uczacych. Kiedy wartosé aktywnosci wezla znacznie r6zni sie dla jego danych
wejéciowych, aktywnos¢ tego wezta okredla si¢ jako wysoka. Aktywnosé wezta z;
w warstwie ukrytej mozna okresli¢ za pomoca nastepujacej zaleznosci:

Aj = (w§2))2 -var (g (iz;: wﬁ)m)) , (4.4)

(2)

gdzie: var(.) oznacza funkcje wariancji, w;”’-waga miedzy j-tym wezlem warstwy

J
ukrvtei 1 . . L) iodzy i- . .
ytej a wezlem w warstwie wyjsciowej, w;;’-waga miedzy i-tym wejsciem a j

tym wezlem w warstwie ukrytej, g(.)-funkcja aktywacji oraz d-liczba wejsc.
Aktywno$é¢ wezla w warstwie wejsciowej wyznacza sie za pomocg zalezno$ci:

A= f: ((wg))2 -Aj> , (4.5)

gdzie: M oznacza liczbe wezlow w warstwie ukrytej.

Istotnosé wagi okresla sie jako estymate drugiej pochodnej btedu wzgledem wagi.
Mierzona istotno$¢ wagi jest proporcjonalna do kwadratu wagi. Istotno$¢ wezta
wejsciowego okresla sie jako:

Istot; = i <(w§1))2 : (w§2))2> . (4.6)

Znaczenie jest okreslane jako wplyw wariancji wag polaczen wejSciowych do we-
zla na jego odpowiedZz. Wyzerowanie najwiekszej wagi wezta o duzym znaczeniu
powoduje znaczny wzrost bledu odpowiedzi sieci. Znaczenie wezta ukrytego z;
mozna wyznaczy¢ z nastepujacej zaleznosci:

Zn; = (w§2))2 -var (wﬁ)) . (4.7)

oraz znaczenie dla wezta wejsciowego x; opisuje zaleznosc¢:

Zn; = <(w;11.))2 : an> . (4.8)
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Diagnozowanie procesow przemystowych obejmuje rowniez zagadnienie weryfi-
kacji poprawnosci pracy systemu pomiarowego. Klasyczna metoda diagnozowania
czujnikoéw bazuje na systemie z modelem. Do budowy modeli o zazwyczaj nieli-
niowych charakterystykach statycznych stosuje sie sieci neuronowe. Przy budowie
neuronowych modeli bardzo waznym i trudnym zadaniem jest wybranie spo$rod
pomiarowo dostepnych wielkosci takiego podzbioru, na podstawie ktérego mozna
bedzie osiagnaé najwyzsza dokladnos§é wyznaczania odpowiedzi.

Dodatkowym utrudnieniem uzyskania dobrej jako$ci modelu jest wybor odpo-
wiednich ciagéw uczacych. Zle dobrane ciagi uczace (np. malo zmienne mierzone
wielko$ci procesowe w stanie poprawnej pracy, przy ztozonych charakterystykach
obserwowanego procesu) powoduja, ze uzyskany model wykazuje wrazliwosé bar-
dzo rézniaca sie od rzeczywistego obiektu i réwnocze$nie dobre wyniki testow
zgodnodci. Zazwyczaj jest to nastepstwem zlego skomponowania ciaggéw uczacych
i szczegolowe badania wykazuja, ze dobra jako$é modelu jest zachowana tylko w
ograniczonym obszarze stanéw procesu. Ponadto zwrécono uwage, ze przy budo-
wie modelu neuronowego poza oceng doktadnosci aproksymacji istotna jest roéwniez
wrazliwo$¢ modelu na poszczegélne sygnaly wejsciowe. Bardziej szczegotowa ana-
lize tego zagadnienia mozna znalez¢ w artykule Kornackiego i Jankowskiej [119].

Obserwacja niezbednych w procesie diagnozowania sygnatéw obiektowych jest
czesto utrudniona lub wrecz niemozliwa, aby utworzy¢ model wejsciowo-wyjsciowy.
W takich sytuacjach czesto stosuje sie do modelowania wtasciwoéci podzespoléw
sieci komoérkowe uczone bez nauczyciela. Przykladem jest sie¢ samoorganizujaca
sie Kohonena. Tego typu sieci stosuje sie czesto do wydobywania wiedzy z baz
danych. Zarchiwizowane dane zawierajace wiedze¢ o normalnym lub uszkodzonym
trybie pracy badanego obiektu stanowia baze ukrytej wiedzy o cechach obiektu,
ktére moga byé wykorzystane do przygotowania wzorcow identyfikujacych stan
normalny lub uszkodzony obiektu. Sieci samoorganizujace Kohonena pozwalaja
przygotowaé niezbedne w procesie diagnostycznym wzorce wykorzystywane w dia-
gnostycznych SE [14].

Po nauczeniu sie¢ tworzy kilka grup skojarzonych z normalng praca i z uszko-
dzeniami pojawiajacymi sie z réznych przyczyn. Istotnym zagadnieniem projektan-
ta takiej sieci jest definicja a prioriliczby elementéw przyjetego modelu. Wstepnie
przyjmuje sie, ze liczba elementéw sieci powinna by¢ wieksza od liczby wejé¢. Wte-
dy po nauczeniu sie¢, w wiekszosci przypadkow, klasyfikuje uszkodzenia prawidto-
wo, gdy wzorce testujace sg bliskie uczacym. Potrafi ona wyr6zni¢ grupy nawet
wtedy, gdy pewne cechy wzorcow dla réznych uszkodzen sa takie same, ale wezly
w mapie Kohonena sa bliskie siebie. Niestety, czasami sie¢ ta tworzy grupy nie roz-
wijane dla danego wzorca. Dla przyktadu: wzorce opisujace rézne uszkodzenia sa
klasyfikowane do tych samych elementéw warstwy Kohonena. Zwiekszenie liczby
elementéw warstwy Kohonena zwieksza niezawodnosé, jednakze nawet kilkakrotne
zwiekszanie liczby elementow nie gwarantuje niezawodnej klasyfikacji uszkodzen.
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Kiedy z sukcesem uczona mapa jest uzywana do klasyfikacji, to na kilkaset wzor-
cow testujacych zazwyczaj kilka jest klasyfikowanych nieprawidtowo i kilkanascie
jest klasyfikowanych do pustych grup. Przedstawione zagadnienia przedstawil na
przykladzie maszyny papierniczej Koivo [103].

Obszar diagnozowania proceséw przemystowych czesto obejmuje zagadnienia
analizy wlasnosci dynamicznych. Zagadnienie modelowania wlasnosci dynamicz-
nych diagnozowanych obiektéw moze by¢ realizowane w oparciu o sie¢ Hopfielda
(pamieé¢ autoskojarzeniowa) [80] jak rowniez z zastosowaniem, ostatnio dynamicz-
nie rozwijanych, sieci typu perceptron z dynamicznymi neuronami. Rozwigzanie
drugie pozwala zastosowaé dobrze znane techniki uczenia sieci, przy dodatkowych
parametrach opisujacych modut opédznienia kazdego neuronu [166, 169, 170].

Sie¢ neuronowa juz z jednym dynamicznym neuronem i filtrem drugiego rzedu
moze by¢ modelem obiektu dynamicznego drugiego rzedu. Patan i in. [171] zasto-
sowali tego typu sie¢ neuronowa jako model obiektu dynamicznego drugiego rzedu
z nieliniowoscia typu nasycenie. Uzyskane wyniki identyfikacji nieparametrycznej
obiektu uznano za zadawalajace pomimo zastosowania tylko jedenego dynamicz-
nego neuront.

Przy omawianiu cech sieci neuronowych z dynamicznymi neuronami mozna za-
da¢ sobie pytanie: czy mozna je stosowa¢ w ukladach diagnostycznych dla ztozo-
nych procesow przemystowych? Odpowiedz na to pytanie mozna znalezé¢ w przykta-
dzie ukazujacym zasade zastosowania dynamicznych sieci neuronowych w procesie
diagnozowania systemu dwoch zbiornikow z elementem opdznienia transportowego
[171].

Bazujac na strukturze systemu FDI z dynamicznymi neuronami, uzyskano po-
prawne wyniki detekcji wprowadzonych w obiekcie uszkodzen. Kazda z sieci mode-
lowata prawidlowo zachowanie obiektu w wybranym stanie, dajac w efekcie zerowa
wartos¢ residuum dla nauczonego stanu obiektu. Jako klasyfikator residuéw zasto-
sowano klasyczng statycznag sie¢ wielowarstwowa jednokierunkowa typu N43’574’3.
Zaproponowany system FDI dobrze realizuje postawione zadania diagnostyczne.
Jakkolwiek dobre rezultaty uzyskano po kilku procesach uczacych sie¢ kaskadows.

4.3. Zbiory rozmyte i ich obszar zastosowari

W diagnostyce procesow najczesciej uzywa sie uktady z modelem [87]. Mozna wy-
rozni¢ modele zbudowane na podstawie znajomosci fizyki zjawisk zachodzacych w
procesie lub modele abstrakcyjne. Pierwsze nazywane sa modelami matematyczny-
mi, drugie logicznymi. Po roku 1970 mozna zauwazy¢ szybki rozw6j modeli logicz-
nych budowanych z wykorzystaniem osiggnie¢ w dziedzinie sztucznej inteligencji.
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Logika rozmyta stanowi narzedzie, ktére moze by¢ stosowane z powodzeniem do
budowy obu typéw modeli [220]. Wykorzystanie podzbioréw rozmytych umozliwia
rozpoczecie realizacji zamiaru Zadeha, ztagodzenia zadania precyzji przy tworzeniu
modelu. Drugim obszarem wykorzystania pojecia rozmycia w zagadnieniu mode-
lowania jest rozmyte funkcjonowanie operatoréw i spéjnikéw.

Obecnie zbiory rozmyte stosuje sie gtownie w klasie modeli logicznych, zwa-
nych modelami, na podstawie regul lub modelami na podstawie wiedzy. Na rozwdj
tego rodzaju modeli silny wptyw mialy prace prowadzone przez specjalistow od
sztucznej inteligencji w dziedzinie systeméw ekspertowych. Mamdani i jego wspot-
pracownicy [147] potaczyli idee regutowej bazy wiedzy z wykorzystaniem parame-
tréw rozmytych do budowy regulatora modelujacego prace czlowieka-operatora.
W szczeg6lnosci nowym aspektem modeli o regutach rozmytych jest szerokie sto-
sowanie operacji logicznych na spdjnikach, ktorych znaczenie i parametry maja
warto$ci rozmyte.

Systemy oparte na logice rozmytej wymagaja definicji kilku istotnych para-
metréw systemu rozmytego. Zaliczy¢ do nich nalezy: zasady rozmywania danych
pomiarowych [40], techniki przetwarzania zmiennych lingwistycznych w procesie
wnioskowania jak réwniez zasady wyostrzania wyniku opisanego w formie rozmy-
tej [202, 210, 243]. Proces strojenia systemu rozmytego wymaga niekiedy zdefi-
niowania kilku podstawowych parametréw a priori (na bazie wiedzy eksperta),
jak rowniez sprowadzenia zadania do grupy probleméw optymalizacyjnych, takich
jak poszukiwanie optymalnej struktury rozmytego systemu lub okreslenia parame-
trow rozmytego modelu lub klasyfikatora [191]. Zatem w tym przypadku pojawia
sie problem optymalizacji wieloparametryczne;j.

4.3.1. Podstawowe zagadnienia teorii zbioré6w rozmytych

Pojecie zbioru rozmytego wprowadzit po raz pierwszy L. A. Zadeh (1965) [246]
jako uogolnienie pojecia zbioru klasycznego. Podzbiér rozmyty uwaza sie jako pre-
dykat o wartosci logicznej z przedzialu jednostkowego [0, 1]. Logiczna podstawa
pojecia zbioru rozmytego jest logika wielowarto$ciowa. Zbiér rozmyty umozliwia
opisywanie poje¢, ktorych granica miedzy posiadaniem pewnej wlasnoscii jej bra-
kiem jest rozmyta [179, 188].

Definicja: Niech X bedzie przestrzenia obserwacji. Zbior rozmyty A ze zbiorem
X jest zwiazany funkcja charakterystyczna:

pa: X —[0,1], (4.9)

W teorii zbiorow rozmytych funkcja charakterystyczna jest na ogot nazywana funk-
cjg przynalezno$ci. Funkcja ta okresla stopien przynaleznosci kazdego elementu z
do zbioru A.
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Zbiory rozmyte sa szczegblnie uzyteczne do reprezentacji poje¢ o niesprecy-
zowanych granicach. Zdolnoéé bardziej naturalnej reprezentacji nieprecyzyjnego
pojecia jest szczegblnie wazna w procesie projektowania systeméw wyposazonych
w elementy sztucznej inteligencji. Przy budowie systeméw ekspertowych mozna
stosowaé pojecia jakosciowe, jak np. niskie, wysokie, mate, srednie, duze itd.

4.3.2. Wnioskowanie i rozmyta baza wiedzy

Proces wnioskowania obejmuje zagadnienia oceny spelnienia (prawdziwosci) prze-
stanek poszczegdlnych regul w bazie. Obliczanie stopnia prawdziwosci przestanek
zlozonych z przestanek prostych nazywa sie agregacja. Funkcje przynaleznosci
konkluzji poszczegélnych regut wyznacza sie w oparciu o znajomos§é stopni spel-
nienia ich przestanek. Operacje wyznaczania stopni aktywacji konkluzji nazywa
sie wnioskowaniem i realizuje sie jg z uzyciem operatoréw implikacji. W wyniku
realizacji wnioskowania dla poszczegélnych regul wyznacza sie stopien aktywacji
konkluzji, na podstawie ktorych nalezy utworzy¢ jedng wynikowa funkcje przyna-
leznosci konkluzji catej bazy regul. Operacje wyznaczania wypadkowej konkluzji
nazywa sie akumulacja.

Dla rozmytej reprezentacji wiedzy stopien spetnienia przestanek, w odréznieniu
od logiki klasycznej moze przyjmowaé wartosci utamkowe z przedziatu [0, 1] [247].
Wartosé zero oznacza, ze dana regula nie jest aktywna. Sposob obliczania stopnia
spetniania przestanki prostej jest rownoznaczny z wyznaczeniem stopnia przyna-
lezno$ci wartosci wej$ciowej do zbioru rozmytego zastosowanego w przestance.

Implikacja rozmyta jest reguta R, ktora w swej najprostszej formie przyjmuje
postac:
Jesli (z = A) to (y = D),
gdzie: (x = A) jest przestanka a czesé (y = D) jest konkluzja.

W przypadku implikacji rozmytej, podobnie jak przy okreslaniu spelnienia
przestanki, dopuszcza sie czesciowa prawdziwos¢ przestanki i konkluzji, mieszczaca
sie w ciagltym przedziale [0, 1].

Funkcja przynaleznosci implikacji pa— pg(z,y) jest podstawa tzw. wnioskowa-
nia rozmytego, umozliwiajacego obliczanie wyjscia modelu rozmytego przy da-
nym stanie wejs¢. Wartos¢ tej funkcji wyznacza sie stosujac odpowiedni operator
implikacji. Najczesciej stosowany jest operator implikacji Mamdaniego oparty na
operatorze t-normy typu MIN. Drugim z czesto uzywanych operatoréw rozmytej
implikacji jest operator Larsena typu PROD.

Proces wyznaczania konicowej rozmytej odpowiedzi modelu realizuje sie za po-
moca operacji akumulacji. Istnieje wiele metod przeprowadzania akumulacji roz-
mytych konkluzji. Zwigzane to jest z mnogoscia operatoréw stosowanych w logice
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rozmytej. Najczesciej relacje wynikowg calego procesu wnioskowania uzyskuje sie
stosujac operator s-normy MAX.

4.3.3. Optymalizacja bazy wiedzy

Rozmyta reprezentacja wiedzy wymaga definicji wielu parametréw. Waznym za-
gadnieniem jest definicja zasad rozmywania wej$¢ i wyj$¢ opisywanego obiektu.
Od liczby zbioréw rozmytych definiujgcych wejscia obiektu zalezy liczba regut w
bazie wiedzy systemu. Przyrost liczby regut i parametréw funkcji przynalezno-
$ci wraz z liczba wej$é obiektu jest tak szybki, ze w literaturze bywa nazywany
przekleristwem wymiarowosci (ang. curse of dimensionality). Dlatego nalezy dazy¢
do maksymalnego upraszczania opisu (wymaga to jednak zachowania rozsadku z
punktu widzenia dokladnosci tworzonego modelu). Dokonujac modyfikacji zasad
opisu rozmytej reprezentacji wiedzy nalezy dokonaé¢ analizy podstawowych cech
otrzymanej bazy wiedzy. Zaliczamy do nich: kompletnosé, niesprzecznosé i nad-
miarowo$c.

4.3.3.1 Kompletnosé modelu rozmytego

W literaturze spotyka sie rézne definicje kompletnosci bazy regut. Wiekszosé z
nich dotyczy kompletnosci numerycznej [97]. Podstawowa definicje kompletnosci
modelu rozmytego sformutowano nastepujaco:

Definicja 4.2 [202]

Model rozmyty jest kompletny jezeli dla kazdego stanu wejsé x* = (zf,...,2})
przyporzadkowuje pewien stan wyjscia y*. Model rozmyty nie spelnia zasady kom-
pletnosci, gdy istnieje choé¢ jedna wartosé wejscia x*, dla ktérej nie zdefiniowano
zadnej wartosci wyjscia y*.

Dla rozmytego modelu wystepuja réwniez pojecia kompletnosci podziatu ob-
szaru wejsciowego oraz kompletnosci bazy regut.

Definicja 4.3
Rozmyty podzial zakresu zmiennej wejsciowej x; jest kompletny wtedy gdy spel-
niona jest zalezno$¢:

> gy (af) >0, dla 2} € X, (4.10)
j=1
gdzie: m oznacza liczbe zbioréw rozmytych {A4;;} przyjetych dla zmiennej X;.
Definicja 4.4

Baza regut rozmytego modelu jest lingwistycznie kompletna, jezeli lingwistyczne-
mu stanowi (A1, Aay, . . ., Anp) przyporzadkowano co najmniej jeden lingwistyczny
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stan wyjécia B;.

Godny rozwazenia jest zwiazek miedzy kompletnoscig lingwistyczng a nume-
ryczng. Wedlug definicji lingwistycznie kompletna baza regut moze by¢ numerycz-
nie niekompletna, jesli rozmyty podzial przestrzeni wejsé jest niekompletny. Nato-
miast lingwistycznie niekompletna baza regut moze by¢é numerycznie kompletna,
jesli zastosowano funkcje przynaleznoéci o odpowiednio szerokich nosnikach [202].

4.3.3.2 Niesprzeczno$é bazy regul

Definicja 4.5
Baza regut jest niesprzeczna jesli nie zawiera regul sprzecznych, tzn. regut o jed-
nakowych przestankach i réznych konkluzjach.

W przypadku rozmytej regutowej reprezentacji wiedzy wyréznia sie rézne po-
ziomy sprzecznosci regul. Jesli konkluzje sprzecznych regul opisane sa za pomoca
znacznie réznigcych sie wyjsciowych zbioréw rozmytych, mamy do czynienia z sil-
ng sprzecznoscia regul. Staba sprzecznosé regut obejmuje przypadki, gdy konkluzje
opisane sg za pomoca zbior6w rozmytych o zblizonej warto$ci modalnej (punkt lub
zbiér punktow przestrzeni rozwazan, ktére uzyskuja maksymalng warto$é¢ funkcji
przynaleznosci. Dla zbioru punktéw warto$é modalng wyznacza sie jako wartosé
§rednia).

Definicja 4.6
Baza m regut R;, j=1,...,m, jest kompletna i niesprzeczna, gdy spelniona
jest zaleznos¢: [202]

m

> p(x*) =1, vx* € X, (4.11)

=1

Jezeli suma stopni spelnienia przestanek regut (4.11) jest mniejsza od 1, to ba-
za regul dla stanu wej$¢ x* jest niekompletna. Jednakze jesli ta suma jest wieksza
od 1, to mamy do czynienia ze sprzeczno$cia w regutach.

4.3.3.3 Nadmiarowos$¢ bazy regul

Nadmiarowos$é¢ bazy regul wystepuje wtedy, gdy w bazie wystepuje kilka a nawet
kilkanascie regut o takich samych przestankach i konkluzjach. Taka sytuacja moze
wynikaé¢ z pomyltki eksperta lub inzyniera wiedzy albo powstaje jako wzmocnienie
konkluzji nadmiarowych regul wygenerowanych przez samouczacy sie (samoorga-
nizujacy sie) model rozmyty.
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Jesli nadmiarowos$¢ wynika z bledu czlowieka, to nadmiarowe reguly nalezy
usunaé. Jednakze w przypadku celowego wprowadzenia nadmiarowych regut nale-
7y przeanalizowac ich funkcje i dokonaé syntezy powstalej bazy w celu akumulacji
efektéw wzmacniania konkluzji.

Dla przyktadu rozpatrzmy dwie identyczne reguty R, i R3 w postaci:

Ry : (Jesli (x = n) to (y = D))
Rs: (Jesli (x =n) to (y = D)),

ktore mozna zastapié¢ jedna regula R% o zsumowanej logicznie konkluzji w postaci:
Ry : (Jesli (x =n)to(y=DUD,).

Efektywnos$¢ wzmocnienia konkluzji reguty wypadkowej R% uzalezniona jest od
zastosowanego operatora s-normy. Jezeli sumowanie bedzie realizowane za pomoca
operatora MA X uzyskamy zbior wynikowy D* = DUD = D. W przypadku uzycia
innego operatora warto$¢ konkluzji zostanie wzmocniona w stosunku zaleznym od
zastosowanego operatora.

Przedstawione w tej czesci rozdziatlu zagadnienia uzasadniaja potrzebe budo-
wy zintegrowanych SE, ze szczegolnym zwrdceniem uwagi na efektywnosé systemu
zawierajacego elementy wiedzy reprezentowanej w logice rozmytej. Dla wiedzy w
takiej reprezentacji wystepuje wieksze prawdopodobienistwo uzyskania jej komplet-
nosci, szczeg6lnie dla zlozonych proceséw przemystowych, dla ktérych nalezy ana-
lizowaé szeroki zakres zmiennoéci obserwowanych sygnatéw. Problem sprzecznosci
regul, uzyskiwanych na drodze automatycznego wydobywania wiedzy z baz da-
nych, przy rozmytej reprezentacji przyjmuje tagodniejszy wymiar. W takim przy-
padku istnieje mozliwo$¢ wyznaczenia reguly wypadkowej z odpowiednig warto-
§cig poziomu przynalezno$ci. Nadmiarowos$¢ bazy wiedzy w reprezentacji rozmy-
tej moze by¢ eliminowana bazujac na odpowiednim operatorze t-normy. Niekiedy
nadmiarowos$¢ pomaga we wzmocnieniu istotnosci danej reguly (wzrost wartosci
funkcji przynaleznosci).

4.3.4. Zbiory rozmyte w diagnostyce

Zastosowanie logiki rozmytej wyznacza nowe podejscie do jakosciowych technik
diagnostycznych [125, 156, 217]. Procesy detekcji uszkodzen opieraja sie czesto na
wiedzy heurystycznej skorelowanej z rozmyta reprezentacja sygnaléw opisujacych
stan diagnozowanego obiektu [7, 22, 132, 187].

Rozmyta reprezentacje wiedzy mozna stosowaé¢ w realizacji r6znych zadan po-
stawionych przed systemem diagnostycznym (rys.4.1) [42, 60]. W etapie wstepnym
spotyka sie z rozmytg reprezentacja wartosci zmiennych procesowych, co pozwala
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Rys. 4.1. Zastosowanie logiki rozmytej w systemie diagnostycznym

prowadzi¢ proces diagnozowania z wykorzystaniem doradczych systemoéw eksper-
towych [27, 186]. Bardzo waznym i czesto realizowanym w oparciu o rozmyta repre-
zentacje wiedzy, zadaniem jest generowanie residuéw. Unormowanej wartosci resi-
duum przyporzadkowuje sie etykiety lingwistyczne w postaci zbioréw rozmytych
o zadanych ksztaltach (najczesciej trapezoidalne). Trapezoidalne funkcje przyna-
lezno$ci pozwalaja wydzieli¢ strefy odpowiadajace pracy prawidlowej i awarii, a
takze obszar, w ktorym decyzja o uszkodzeniu jest niepewna [123]. Otrzymane w
ten sposéb wektory residuéw pozwalaja budowaé¢ macierze diagnostyczne z roz-
myta reprezentacja powiazan symptom-uszkodzenie. Daje to bardziej elastyczny
system diagnostyczny w porOwnaniu z systemem opartym o binarne macierze dia-
gnostyczne [126].

4.3.4.1 Rozmyta reprezentacja symptomoéw uszkodzen

W wyniku realizacji testow diagnostycznych generowany jest zbiér wartosci symp-
tomoéw (sf), ktore w postaci rozmytej przyjmuja postaci [11]:

sf = {un(rn1), un(rn2)s o pun (rag)}
vie {I{N iy UN UN(TnJ (4.12)

gdzie: r,; oznacza unormowane residuum dla j-tego uszkodzenia, pun(ry;) jest
wartoscig funkcji przynaleznosci j-tego negatywnego wyniku testu diagnostyczne-
go oraz .J oznacza liczbe testow diagnostycznych.

Tak zdefiniowang rozmyta reprezentacje symptomow uszkodzern mozna zasto-
sowa¢ do okreslenia miary skutecznosci detekcyjnej zbioru testéow diagnostycznych.
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Moze niag by¢ unormowana moc zbioru:
17
[S¢1,, = 5 D_ i (rng)- (4.13)
Jj=1

Im wieksza jest warto$¢ mocy unormowanej (blizsza wartosci 1) tym wieksza jest
pewno$é braku uszkodzen.

Innym waznym aspektem diagnostycznym jest wyznaczenie stopnia pewnosci
wystapienia uszkodzenia lub uszkodzen, ktory wyznacza sie z zaleznosci [11]:

J
U N (rnj) > 0. (4.14)

Ostatecznie, w pracy [11], proponuje sie do oceny stopnia pewno$ci braku
uszkodzenia stosowaé¢ unormowang moc zbioru (4.13), za$ za pomoca wartosci
pn(rnj) okresla¢ stopierl pewnosci wystapienia j-tego uszkodzenia.

Kolejnym istotnym zadaniem systemu diagnostycznego jest lokalizacja wyste-
pujacego uszkodzenia. Zastosowanie rozmytej reprezentacji symptomoéw wymusza
zdefiniowanie rozmytej reprezentacji sygnatur wzorcowych dla kazdego identyfiko-
wanego uszkodzenia. Zgodnosé wynikow testow diagnostycznych i sygnatur wzor-
cowych w przypadku rozmytej reprezentacji otrzymano w wyniku przeciecia mno-
gosciowego odpowiednich zbioréw [11].

4.3.5. Modelowanie rozmyte

W zaproponowanym przez autora diagnostycznym SE wykorzystuje sie rozne ob-
szary i formy zastosowania regutowej rozmytej wiedzy. Niestety w diagnostyce zto-
zonych proceséow taka forma reprezentacji wiedzy zazwyczaj jest niewystarczajaca.
Wzrost efektywnosci procesu diagnostycznego uzyskuje sie w uktadach z modelem
[1]. Modele obiektow w stanie petnej zdatnosci uzyskiwane sa na podstawie danych
eksperymentalnych z zastosowaniem réznych technik uczenia. Zaleta modeli roz-
mytych i rozmytych sieci neuronowych jest mozliwo$¢ polaczenia wiedzy eksperta
oraz danych pomiarowych [118§].

Przetwarzania sygnaléow oparte o logike rozmyta mozna zaliczyé¢ do metod no-
woczesnych. Wykorzystywane sa nie tylko do realizacji zadan sterowania ale row-
niez pozwalaja uzyskiwaé¢ zadawalajace wyniki w zadaniach modelowania nielinio-
wych procesow [63, 99, 243]. Wlasnosci obiektéw przemystowych mozna modelowaé
za pomocy réznego typu modeli. Do znanych zaliczyé nalezy modele wejsciowo-
wyj$ciowe, ktoére mozna zrealizowaé bazujac na elementach sztucznej inteligencji
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takich jak: sztuczne sieci neuronowe (ANN), zbiory rozmyte i systemy ekspertowe
[37, 184]. Korzyscia wynikajaca z zastosowania zbioréw rozmytych, zamiast ANN;,
jest mniejsza liczba zbioréw danych pomiarowych, niezbedna do utworzenia do-
brego modelu nieliniowego procesu [176, 183, 211].

Model rozmyty wykazuje jednakze kilka stopni swobody, ktére wymagaja zdefi-
niowania w procesie strojenia modelu. Do najwazniejszych nalezy zaliczy¢: ksztalty
krzywych rozmywajacych [152], liczbe i rozmieszczenie zbioréw rozmytych stoso-
wanych w procesie rozmywania wej$¢ i wyjs¢é, zastosowane operatory agregacji
przestanek i wnioskowania [202, 182].

Definiujac strukture rozmytego modelu, dokonano analizy typu zastosowanego
rozmytego modelu. W literaturze [40, 202, 211] wyrézni¢ mozna dwa typy modeli:
Mamdaniego i TSK (Takagi-Sugeno-Kanga).

W modelu Mamdaniego stosowana jest klasyczna rozmyta reprezentacja od-
powiedzi, przy zastosowaniu od kilku do kilkunastu, a niekiedy kilkudziesieciu
zbioréw rozmytych opisanych funkcjami przynaleznosci roznego typu (najczesciej
jest to singleton, krzywe typu tréjkatnego lub krzywe Gaussa) [40].

Model TSK, nazywany modelem liniowym, bazuje na opisie wyjScia za pomoca
funkecji liniowych stosowanych w konkluzjach poszczegolnych regut [216].

4.3.5.1 Struktury i parametry rozmytych modeli

Dla systeméw wielowymiarowych typu MISO (ang. Multi Input Single Output)
liczba parametréw podlegajaca strojeniu niejednokrotnie przekracza mozliwosci
dostepnych danych pomiarowych. W takiej sytuacji w pracy tej zaproponowano
stosowanie struktur uproszczonych lub rozproszonych [200, 201, 210].

W dalszej czesci monografii przedstawiono trzy struktury modeli rozmytych
[190, 191]:

e struktura kompleksowa,
e struktura rownolegta,
e struktura kaskadowa.

Struktura kompleksowa reprezentuje klasyczny model wejSciowo-wyjsciowy, w kto-
rym wiedze reprezentuje sie w formie rozmytej (rys. 4.2. Wektor wejs¢ opisuje sie
za pomoca okreslonej w etapie wstepnym liczby zbioréw rozmytych stosowanych
w procesie rozmywania wyostrzonych wartosci wejsé. Liczba stosowanych w pro-
cesie rozmywania zbioréw, ich rozmieszczenie oraz ksztatty funkcji przynaleznosci
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definiuje sie niezaleznie dla kazdego wejscia. Baza wiedzy moze by¢ przedstawiona
w postaci wielowymiarowej tablicy. Wymiar tablicy zalezy od liczby sygnaléw wej-
Sciowych. Rozmiary indekséw elementow tablicy definiowane sa podczas okre§lania
ilogci zbioréw rozmytych stosowanych w trakcie rozmywania wybranego wejscia.
Dla ukladéow o wielu wejsciach powstaje problem wyznaczenia zawartosci duzej
liczby komoérek tablic decyzyjnych. Ponadto dla tablic o duzych rozmiarach stoso-
wacé nalezy rozbudowany algorytm wyostrzania rozmytej reprezentacji odpowiedzi
modelu. Dla obiektéw o wielu wej$ciach o podobnym stopniu intensywnosci wpty-
wu na odpowiedZz modelu w wiekszosci przypadkéw jest to jedyna mozliwa do
zastosowania struktura.

weg(t) —-
we(t) :4" Model =y(t)
we (1) | r0ZImyty

Rys. 4.2. Kompleksowa struktura modelu obiektu wielowymiarowego

Struktura réwnolegla stanowi uproszczona reprezentacje zdekomponowanej struk-
tury kompleksowej (rys. 4.3). Istota tej struktury jest wyréznienie roznej wrazli-
wosci odpowiedzi obiektu na analizowane sygnaly wejsciowe. Pozwala to na zre-
dukowanie liczby zbioréw rozmytych stosowanych do opisu wybranego wejscia.
Omawiana struktura bazuje na grupach modeli rozmytych typu SISO (ang. Sin-
gle Input Single Output) realizujacych funkcje przetwarzania typu wejscie-wyjscie
dla sygnalu wejsciowego o maksymalnym wplywie. Pozostale sygnaly wejsciowe
opisuja w formie rozmytej modyfikacje podstawowej funkcji przetwarzania.

Wryostrzong warto$¢ wyjscia modelu o strukturze réwnolegtej opisano za po-
moca nastepujacej zaleznosci:

k m
Z H wa, (wej)z; i, (4.15)
i=1 j=1,le

gdzie: p4, (we;) oznacza wartosci funkcji przynaleznosci do zbioréw rozmytych opi-
sujacych j — ty sygnal wejSciowy we;, x; ;; oznacza odpowiedZ prostego modelu
rozmytego (aproksymujacego charakterystyke obiektu dla wybranych wartosci lin-
gwistycznych opisujacych wej$cia pomocnicze), j indeks wej$cia pomocniczego, m
liczba wej$¢ pomocniczych, [ indeks funkcji przynaleznosci do zbioru rozmytego A,
L; liczba zbioréw rozmytych opisujacych j — te wejécie, 4 indeks prostego rozmy-
tego modelu oraz k = Ly % Ly % - - - x L, liczba prostych rozmytych modeli.

Struktura kaskadowa stanowi kolejng uproszczong reprezentacje zdekomponowa-
nej struktury kompleksowej (rys. 4.4). Istota tej struktury jest wyrdznienie grup
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Rys. 4.3. Rownolegla struktura modelu obiektu wielowymiarowego

rodzin charakterystyk, ktére aproksymuje rozmyty model. Kaskadowa struktura
znajduje zastosowanie dla uktadéw wielowej$ciowych, w ktérych mozna wyréznicé
rézne stopnie wrazliwosci odpowiedzi obiektu na poszczegdlne wejscia.

Model Model Model Model
—* rozmyty — rozmyty ——* rozmyty > rozmyty
i=1,0 i=1,1 i=1,2 i=1,m-1
1 t £
— MUL—
Model Model Model Model
—* rozmyty —* rozlgylty ——> rozmyty » rozmyty ||
i i=2, i=2,2 i=2,m-1 —
i=2,0 — MUL__
__,SuM—
y(t)
we (1) Model Model Model Model || ) MurJ
——— rozmyty —— rozmyty ——» rozmyty » rozmyty Rl
i=k,0 i=k,1 i=k,2 i=k,m-1
vl L miennaling, "' wes (0 Wen (V)

Rys. 4.4. Kaskadowa struktura modelu obiektu wielowymiarowego

Struktura kaskadowa modelu rozmytego sktada sie z kilku prostych modeli
jednowejsciowych, z dominujacym wejSciem weg, aproksymujacych charakterysty-
ke reprezentujaca okreslong rodzine charakterystyk definiowanych dla okreslonych
wartosci lingwistycznych pozostatych wejsé pomocniczych. W kolejnych etapach
przetwarzania sygnatéw wejéciowych stosuje sie bloki wiazace odpowiedz modelu
prostego z warto$ciami pomocniczych wejsé. W tych blokach nastepuje przesunie-
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cie wstepnie wybranej charakterystyki dla okreslonych wartosci lingwistycznych
wej$¢ pomocniczych w kierunku zdefiniowanym aktualng wartoscia tych sygnalow
wejSciowych. W systemie zastosowano kilka blokéw, kazdy dla wstepnie wybranej
wartosci lingwistycznej wej$cia o najmniejszym wplywie na odpowiedzi obiektu
wey,. Ostatnie proste bloki realizuja proste operacje t-normy i s-normy. Pelnia
one funkcje wazenia odpowiedzi wcze$niej omowionych blokéw w zaleznosci od ak-
tualnej wartosci wejscia we,.

Do oceny poréwnywanych struktur rozmytych modeli pod wzgledem jakoscio-
wym i ilo§ciowym przyjeto obiekt przemystowy o trzech wejsciach (komora reak-
tora termicznego stosowanego w instalacji chlodniczej bloku elektrowni jadrowej)
(rys. 4.5). Sygnal glowny p(t) opisuje przebieg cis$nienia stosowanego medium.
Dwa pozostale sygnaly zawierajg informacje o stanie procesu w chwili wystapie-
nia zaklécenia pracy procesu (rozruch, wylaczenie, uszkodzenie). Dla reaktora stan
poczatkowy analizy poprawnosci pracy obiektu mozna opisa¢ za pomoca cisnie-
nia poczatkowego pg i poczatkowego poziomu chtodziwa hcy. Omawiany model
generuje warto$¢ wspolczynnika wzmocnienia liniowego obserwatora procesu za-
chodzacego w reaktorze.

p(t) —
po —m Model = b(t)
Rozmyty

hC() —

Rys. 4.5. Kompleksowy model reaktora termicznego

MODEL O STRUKTURZE KOMPLEKSOWEJ

W strukturze kompleksowej przyjeto, ze wektor (p(t), po, hco) stanowi wejscie
do bloku zawierajacego wiedze o transformacji wejscia w wyjscie [201]. W celu
przygotowania rozmytej reprezentacji wektora wejSciowego nalezy przeprowadzié¢
operacje rozmywania sygnaléw obiektowych.

Uwzgledniajac rézna wrazliwos§¢ procesu na poszczeg6lne wejéciowe sygnaly w
przeprowadzonych analizach zaproponowano zastosowaé rézne ilosci zbioréw roz-
mytych w rozmywaniu poszczegélnych sygnalow wektora wejsciowego (rys. 4.6).

Sygnal glowny p(t) rozmyto przy uzyciu kilkunastu zbioréw rozmytych, sygnat
pomocniczy ci$nienie poczatkowe py rozmyto za pomoca dwoch zbioréw rozmy-
tych (niskie, wysokie) oraz sygnal pomocniczy, poziom w stanie poczatkowym hcg
rozmyto za pomoca trzech zbioréw rozmytych (niski, sredni, duzy).
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hCO

DO o

Po
Rys. 4.6. Rozmywanie sygnaléw wej$ciowych

00X

Rys. 4.7. Funkcje przynaleznosci stosowane w badaniach autora [202]

Waznym zagadnieniem procesu modelowania rozmytego jest dobér ksztattu
krzywych stosowanych w procesie rozmywania sygnaléw wejsciowych. Przeprowa-
dzona przez autora analiza wplywu ksztaltu funkcji przynaleznosci obejmowata
najczesciej spotykane w literaturze [202, 243] funkcje przynaleznosci (rys. 4.7):
trojkatna (a), Gaussa (b), trapezowa (c), dzwonowa (d).

MODEL ROZMYTY O STRUKTURZE ROWNOLEGLEJ

Zaproponowana przez autora struktura réwnolegla modelu rozmytego (rys. 4.8)
sktada sie z:

e Prostych jednowymiarowych modeli o wejsciu gltéwnym p(t) aproksymuja-
cych charakterystyke dla okreslonego, za pomoca pomocniczych danych wej-
Sciowych pg i heg, punktu pracy modelowanego procesu;

e Specjalnego rozmytego modelu dla wyznaczenia wartosci funkcji przynalez-
nosci zmiennych pomocniczych pg i hco;

e Dodatkowego algorytmu do okreslenia wartosci sygnatu wyjsciowego. Algo-
rytm ten okresla wagowy udzial odpowiedzi poszczegdlnych prostych jedno-
wymiarowych modeli w zaleznosci od punktu poczatkowego opisanego dany-
mi pomocniczymi pg i hecg.

Na rys. 4.8 M R,, nhe, 0znacza model rozmyty dla danych warunkéw poczatko-
wych, po cisnienie poczatkowe (w eksperymentach przyjeto 14 i 22 baréw) oraz
heo poczatkowa wartos¢ opadajacego poziomu (w eksperymentach przyjeto 105,
1551 195 cm).
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Rys. 4.8. Model rozmyty o strukturze rownoleglej

Wyostrzong warto§¢ wyjscia modelu o strukturze réwnoleglej opisano za po-
moca nastepujacej zaleznosci:

b= Z/"’po:uhcobpoihcm (416)

gdzie: fipy, Hhe, Oznaczaja wartosci funkcji przynaleznosci do zbioréw rozmytych
opisujacych sygnaly wejSciowe pg i hcg, a by, he, Oznacza odpowiedZ prostego
modelu rozmytego (aproksymujacego charakterystyke obiektu dla wybranych wa-
runkéw poczatkowych).

MODEL ROZMYTY O STRUKTURZE KASKADOWEJ

Struktura kaskadowa modelu rozmytego [46] (rys.4.9) sklada sie z nastepujacych
blokow:

e Prostych modeli jednowejsciowych z wejsciem p(t) aproksymujacych charak-
terystyke reprezentujaca okreslong rodzine charakterystyk definiowanych dla
okreslonych warunkéw poczatkowych pg i heg. W omawianym ukladzie za-
stosowano dwa modele, kazdy dla charakterystycznej wartosci po;

e Bloku wiazacego odpowiedz modelu prostego z wartoscia poczatkowego po-
ziomu hcg. W tym bloku nastepuje przesuniecie wstepnie wybranej charak-
terystyki dla okreslonej wartosci hcg w kierunku zdefiniowanym aktualng
wartoscia poczatkowego poziomu hcy. W systemie zastosowano dwa bloki,
kazdy dla wstepnie wybranej wartosci poczatkowego poziomu pg;
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Rys. 4.9. Rozmyty model o strukturze kaskadowej z dwoma réwnolegtymi torami
sygnatowymi, gdzie: b(t)p, he, 0znacza odpowiedz pierwszego bloku dla
okreslonych warunkéw poczatkowych po i heg, M R, drugi blok kaskady
dla warunku poczatkowego py oraz b(hcy, t),, odpowiedz toru sygnalo-
wego dla warunku poczatkowego po

e Ostatnie trzy proste bloki realizujg proste operacje t-normy i s-normy. Pet-
nig one funkcje wazenia odpowiedzi dwoch wezesniej omoéwionych blokéw w
zalezno$ci od aktualnej wartosci pg.

Bloki jednowej$ciowe maja strukture i parametry identyczne z prostymi lokal-
nymi modelami struktury réwnolegtej wyznaczonymi dla okreslonych warunkéow
poczatkowych pg i hco.

funkcje przynaleznosci
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Rys. 4.10. Rozmywanie wejscia by, pe, dla bloku drugiego obu kaskad

Drugi blok kazdej kaskady realizuje zadanie aktualizacji aproksymowanej cha-
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rakterystyki. Kierunek przesuniecia wzorcowej charakterystyki zalezy od wartosci
sygnalu warunkéw poczatkowych poziomu hcg. Przy realizacji drugiego bloku za-
stosowano skomplikowany proces rozmywania wejscia by, pe, (rys. 4.10). Podykto-
wane to zostato potrzeba wygltadzenia odpowiedzi drugiego bloku. Pozostata grupa
trzech prostych blokéw moze by¢ poréwnywana z algorytmem wazenia wprowadzo-
nym w strukturze réwnolegtej, z ta réznica, ze proces wazenia struktury kaskadowej
oparto na rozmytej wartosci sygnatu poczatkowego py.

Wyjscia obu kaskad sa uzywane do okreslenia odpowiedzi rozmytego modelu.
Algorytm wazenia moze by¢ interpretowany jako rozmyta interpolacja miedzy roz-
mytymi warto$ciami poczatkowego cisnienia niskie i wysokie. Aby pokazaé zasade
pracy modelu o strukturze kaskadowej na rys. 4.11 przedstawiono odpowiedzi blo-
kéw wewnetrznych modelu.

a) g element macierzy b (m/MPa) b) element macierzy b (m/MPa)
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Rys. 4.11.  Odpowiedzi pierwszego i drugiego bloku dla pg = 22 bar i hcy =
195 mm (a) oraz po = 14 bar i heg = 105 mm (b)

4.3.5.2 Strojenie rozmytych modeli

Uzyskanie dobrej jakosci modelowania wymaga zestrojenia parametréw wstepnie
zdefiniowanego rozmytego modelu. Strojenie modelu jest zadaniem zaliczanym do
grupy zadan optymalizacji wieloparametrycznej. Optymalizacje tak postawionego
zadania mozna wykona¢ stosujac klasyczne metody gradientowe lub metody prze-
szukiwania bezposredniego.

W poczatkowej fazie zaproponowano przeprowadzenie wstepnej analizy wpty-
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wu poszczegblnych parametréw zaproponowanych struktur rozmytych modeli me-
toda kolejnych prob wedlug kryterium optymalizacji zdroworozsadkowej (histo-
rycznie pierwsze techniki).

Do oceny jakosci aproksymacji charakterystyk obiektu zastosowano kryterium
sumy kwadratu bledu, SSE (ang. Sum Square Error) okreslonego zaleznoscia:

e=> [br(k) —bru(k)], (4.17)

k

gdzie: bg oznacza wartos¢ oczekiwana, brps - odpowiedz rozmytego modelu oraz
k numer prébki.

MODEL O STRUKTURZE KOMPLEKSOWEJ

Proces strojenia rozpoczeto od badan wplywu ksztattu krzywych rozmywajacych.
Przeprowadzono je dla zadania rozmywania sygnatu gtéwnego p(t) [201].

odpowiedz obicktu odpowiedz obiektu

e f/

" odpowiedz modelu ] # odpowiedz modelu

i [ .
s J e

Rys. 4.12. Przebiegi odpowiedzi modelu rozmytego z tréjkatnymi (a) i dzwono-
wymi (b) funkcjami przynaleznosci

Na rysunkach 4.12a i 4.12b przedstawiono odpowiedzi modelu rozmytego o
strukturze kompleksowej dla rozmywania wejscia p(t) przy uzyciu funkcji przyna-
leznosci typu trojkatnego i dzwonowego [189]. W tabeli 4.1 zamieszczono pordéwna-
nie wartosci bledu SSE dla réznych ksztaltéw funkeji przynaleznosci stosowanych
w procesie rozmywania wejscia p(t). Badania przeprowadzono dla réznych warun-
koéw poczatkowych pg, hey procesu.

Wartosé srednia w tabeli 4.1 okresla $rednig arytmetyczna bledu uzyskanego
dla danego ksztattu funkcji przynaleznosci przy réznych warunkach poczatkowych
badanego procesu. Analiza wynikéw pozwala wnioskowag, ze przy rozmywaniu sy-



68 Metody sztucznej inteligencji w diagnostyce

Tabela. 4.1. Suma kwadratu btedu dla réznych ksztaltow funkcji przynaleznosci

Model . .

kraywa NTRTT 105 [MRI4_155[MR14_195|MR22_105[MR22_155|MR22_195 Srednio
trojkatna]  3.05 1.25 1.97 2.34 2.73 3.44 2.46
Gaussa | 8.36 8.47 14.65 5.40 7.38 6.91 8.53
dzwonowa| 15.18 14.67 24.76 11.89 13.60 17.16 | 16.21
trapezowa  26.99 25.75 42.02 24.10 25.41 36.78 | 30.18

gdzie: M Rpy__hcg oznacza model rozmyty dla warunkéw poczatkowych pg, heg.

gnaléw wejéciowych zaleca sie stosowaé krzywe o skoniczonym nosniku typu tréj-
katnego.

Wartos¢ srednia sumy kwadratu biedu

25,0

20,0
15,0
10,0
N
0,0 T . . . | I —

trojkatna Gaussa dzwonowa trapezowa

Rys. 4.13. Diagram wplywu ksztaltu krzywych rozmywajacych wejscie pg na do-
ktadno$é aproksymacji nieliniowych charakterystyk obiektu

Warto$¢ Srednia sumy kwadratu bledu
7,0
6,0
5,0

4,0

30

2,0 1

0,0 + : : :

trojkatna Gaussa dzwonowa trapezowa
Rys. 4.14. Diagram wplywu ksztaltu krzywych rozmywajacych wejécie hcy na
doktadnosé aproksymacji nieliniowych charakterystyk obiektu

Po przeprowadzeniu badan technik rozmywania wej$¢ pomocniczych pg i heg
uzyskano podobne wyniki jak dla wejscia p(t) (rys. 4.13 1 4.14). W tym przypad-
ku réwniez zaleca sie stosowanie funkcji przynaleznosci typu tréjkatnego, chociaz
podobng dokladnosé aproksymacji uzyskano dla funkcji przynaleznosci typu tra-
pezowego.

Podobne badania przeprowadzono w celu zdefiniowania wptywu ksztaltu funk-
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cji przynaleznoSci opisujacych wyjscie modelu Mamdaniego. Wyniki badan przed-
stawiono w tabeli 4.2. Na podstawie analizy wynikéw stwierdzono, ze zmiana typu
funkcji przynaleznosci rozmywajacych wyjscie modelu ma niewielki wpltyw na do-
ktadnosé aproksymacji.

Tabela. 4.2. Warto$ci btedu SSE dla réznych form rozmywania wyjscia modelu
o strukturze kompleksowej

Model . .

kraywa NTRT1 105 [MR14_155[MR14_195|MR22_105[MR22_155|MR22_195 Srednio
trojkatna]  3.05 1.25 1.97 2.34 2.73 3.44 2.46
Gaussa | 3.11 1.32 2.02 2.47 2.74 3.54 2.53
dzwonowa  2.77 0.96 1.82 2.11 2.22 3.09 2.16
trapezowa]  2.89 0.99 1.79 2.06 2.62 3.02 2.23

Kolejny stopieri swobody rozmytego modelu obejmuje zagadnienie wyboru ty-
pu modelu. W tym celu przeprowadzono badania doktadnosci aproksymacji dla
modelu Mamdaniego i TSK. Wyniki przedstawiono w tabeli 4.3.

Tabela. 4.3. Poréwnanie doktadno$ci aproksymacji charakterystyk obiektu nieli-
niowego dwoéch typéw rozmytych modeli

Typ modelu Model Mamdaniego o strukturze kompleksowej

Punkt pracy| MR14 105| MR14 155|MR14 195|MR22 105|MR22 155|MR22 195
Blad SSE 2.29 1.16 3.05 1.86 2.70 2.20

Typ modelu Model TSK o strukturze kompleksowej

Punkt pracy] MR14_105] MR14_155| MR14_195 | MR22_105| MR22_155 | MR22_195
Blad SSE 25.07 33.01 25.74 61.03 91.58 75.81

Analiza wynikéw pozwala wnioskowaé o duzej dokladnosci aproksymacji uzy-
skanej w ukladzie z modelem Mamdaniego. Model TSK aproksymuje nieliniowe
charakterystyki obiektu z bledem SSE o rzad wiekszym. W konkluzjach bazy wie-
dzy modelu TSK zastosowano 14 funkcji liniowych.

Mata doktadnos$é aproksymacji przy uzyciu modeli TSK moze wynikaé¢ z duzej
wrazliwosci modelu na zmiany parametréw funkcji liniowych opisujacych wyjscia.
Strojenie tego typu modelu metoda kolejnych przyblizen jest mato efektywne przy
tak duzej liczbie parametréw modelu.

Dla aproksymacji nieliniowych charakterystyk za pomoca modeli rozmytych
waznym czynnikiem jest rozmieszczenie zastosowanych w procesie rozmywania
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funkcji przynaleznosci. Przeprowadzone badania wskazujg na potrzebe asymetrycz-
nego rozmieszczania tych funkcji. Zageszczenie ich powinno byé¢ stosowane w ob-
szarach gdzie aproksymowana charakterystyka wykazuje duze zmiany nachylenia.

MODEL O STRUKTURZE ROWNOLEGLEJ

W przypadku struktury réwnoleglej zadanie strojenia parametréw modelu autor
proponuje realizowaé¢ dwuetapowo. W pierwszym etapie strojeniu podlega kazdy
prosty model niezaleznie. W drugim etapie strojone sa parametry blokéw rozmy-
wajacych wejscia pomocnicze pg i heg.

Rozmywanie sygnatu gléwnego dla prostych modeli wymaga kilku lub kilku-
nastu zbioréw rozmytych. Podobnie jak w przypadku modelu kompleksowego, dla
modelu prostego nalezy okresli¢ sposéb rozmieszczania funkcji przynaleznosci uzy-
tych w procesie rozmywania wejscia gtownego p(t).

Na rys. 4.15 pokazano wplyw rozmieszczenia funkcji przynaleznosci w procesie
rozmywania p(t) na doktadnos$é aproksymacji nieliniowej charakterystyki. Zagesz-
czenie tych funkcji nalezy stosowa¢ w miejscach zatamania aproksymowanej cha-
rakterystyki. Wieksze dopasowanie dwuwymiarowej charakterystyki modelu (po
zastosowaniu dwoch sygnalow wejsciowych: p(t) i heg) uzyskano dla asymetrycz-
nego rozmywania wejscia gtownego p(t) (rys. 4.16).

a) element m';}cierzy b (rx:n/MPa) b) element macierzy b (m/MPa)
60 odpow@edi obiektu 60 - odpowiedz obiektu
— odpowiedz modelu — odpowiedz modelu

50\ 50 [\

40 \ 40 )
30 30 \

20 . 20
M—
10 10 -
0 . 0
6 8 10 12 14 6 8 10 12 14
cisnienie p (bar) ciénienie p (bar)

Rys. 4.15. Odpowiedzi prostego rozmytego modelu z symetrycznym (a) i niesy-
metrycznym rozmieszczeniem funkcji przynaleznosci w procesie rozmy-
wania wej$cia gtownego p(t)

Ksztalt krzywych rozmywajacych wejécie modelu prostego stanowi wazne za-
gadnienie, ktore nalezy zdefiniowaé na etapie projektowania rozmytego modelu. W
przeprowadzonych przez autora badaniach analizy ksztattu funkcji rozmywajacych
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Rys. 4.16. Dwuwymiarowa charakterystyka dla symetrycznego (a) i niesyme-
trycznego (b) rozmywania wejscia glownego p(t)

uzyskano wyniki zblizone do przedstawionych dla modelu kompleksowego.

MODEL O STRUKTURZE KASKADOWEJ

Dla struktury kaskadowej zaproponowano zadanie strojenia parametréw mode-
lu wykonaé réwniez dwuetapowo. W etapie pierwszym nalezy stroi¢ parametry
pierwszych blokéw (bloki strojone w oparciu o algorytm stosowany w strukturze
rownoleglej). Etap drugi obejmuje strojenie parametréw bloku drugiego.

Po wykonaniu zadania strojenia parametréw przeprowadzono badania okresla-
jace dokladno$é aproksymacji charakterystyk obiektu. Ponownie osiagnieto wyniki
zblizone do zamieszczonych w tabeli 4.1 oraz 4.2.

4.3.6. Optymalizacja struktury i parametréw
systeméw rozmytych

Systemy rozmyte w klasycznej strukturze niestety nie maja zdolnosci uczenia sie.
We wstepnej fazie badan nad mozliwo$cia modelowania rozmytego rozktad para-
metréw dobierany byl w oparciu o wiedze eksperta, wiedzy zdroworozsadkowe]
inzyniera wiedzy lub suboptymalnego rozktadu parametréw modeli przygotowa-
nych wezesniej dla podobnych problemoéw [204].

W ostatnich latach do strojenia modeli rozmytych stosuje sie, w wiekszosci
przypadkéw z dobrym skutkiem, techniki sprawdzone przy strojeniu sieci neu-
ronowych (sieci neuro-rozmyte) oraz algorytmy ewolucyjne. Sieci neuro-rozmyte
stanowia potaczenie techniki modelowania rozmytego z metodami uczenia sieci
neuronowych [210].

W jednej z technik, zaproponowanej przez Horikawe [81], czes¢ lewa odpowia-
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dajaca przestankom ma identyczna strukture dla wszystkich typow sieci, réznice
wystepuja w czesci prawej realizujacej konkluzje. W prawej czesci tego typu sieci
mozna wyréznié trzy wersje rozwigzan. Ze wzgledu na elementy zastosowane w tej
czedci wyrdzniamy:

e wersja I - wartosci state (singletony),
e wersja II - rownania liniowe (TSK),
® zbiory rozmyte o roznych funkcjach przynaleznosci.

Nalezy zauwazy¢, ze FNN jest zapisem procesu wnioskowania rozmytego w po-
staci struktury sieci neuronowej, ktérej parametry sa reprezentowane za pomoca
wag polaczen. W odréznieniu od sieci neuronowych FNN nie jest czarng skrzyn-
kg, mozna ja z powodzeniem rozpisa¢ na zbioér regul rozmytych i rozpatrywac jak
zwykly rozmyty model.

Obserwujac burzliwy rozwdj sieci neuronowych, mozna zauwazy¢, ze w duzej
mierze spowodowany on jest podstawowa cecha sieci - zdolnoscig uczenia sie z
przyktadéw. Z drugiej strony badanie zasad wnioskowania systeméw z rozmyta
reprezentacja wiedzy pozwala zauwazyé¢ duzg zbiezno$é¢ obu systeméw - neurono-
wego i rozmytego. Uklad z rozmyta reprezentacja wiedzy mozna przedstawié¢ za
pomoca sieci o trzech warstwach (rys.4.17):

» rozmywanie wej$¢ - warstwa wejéciowa,
» wnioskowanie - warstwa ukryta,

» wyostrzanie - warstwa wyjéciowa.

warstwa warstwa warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa
reprezentacja reprezentacja
sygnaty rozmyta rozmyta sygnaty
wejsciowe wejscia wyjscia wyjsciowe
>Rozmywanie [>>{Whnioskowanie [>{ Wyostrzanie l

Rys. 4.17. Sieciowa struktura rozmytego modelu

Strojenie parametrow sieci neuronowej wigze sie z doborem wag polaczen mie-
dzy neuronami w poszczegélnych warstwach sieci. Najczesciej, w sieciach typu
MLP, parametry pozostalych stopni swobody (liczba warstw ukrytych, liczba neu-
ronéw w poszczegolnych warstwach, funkcje aktywacji neuronu) okresla sie a priori.
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Analogicznie, proces optymalizacji parametrow systemu rozmytego nalezy roz-
poczaé od wstepnej definicji wybranych stopni swobody (dla modelu nalezy okre-
§li¢ punkt pracy). Najczesciej dotyczy to typu modelu rozmytego (Mamdani, Lar-
sen), krzywych opisujacych proces rozmywania wej$¢ i wyj$¢ oraz zasady wy-
ostrzania rozmytej reprezentacji wyjscia. W dalszej analizie zaproponowano za-
stosowaé a priori budowe rozmytego modelu typu Larsena (rozmyta implikacja
typu iloczyn), rozmywanie wyjscia typu singleton oraz COA, (ang. Center Of
Area) [243], jako metode wyostrzania. Otrzymano podstawowa strukture syste-
mu neuro-rozmytego (rys.4.18) opisanego zaleznoscia [210]:

(4.18)

W strukturze przedstawionej na rys. 4.18 wydzielono kilka warstw, ukazujac
podobieristwo do struktury sieci neuronowych. W warstwie oznaczonej L1 realizuje
sie operacje wyznaczania wartosci funkcji przynaleznosci zbioréw rozmytych Af,
1=1,2,...,n, k=1,2,... N, gdzie: n oznacza liczbe wej$¢, a N - liczbe regul.
Na wyjsciach warstwy L1 wystepuje rozmyta reprezentacja sygnaléow wejsciowych
w postaci wartosci funkcji przynaleznosci poszczegolnych wejsé do zdefiniowanych
dla kazdego wejscia zbioréw rozmytych. W przedstawionej na omawianym rysun-
ku strukturze przyjeto jednakowa liczbe zbioréw rozmytych dla kazdego wejscia.
W przypadku ogélnym moze wystapi¢ przypadek rozmywania kazdego wejscia in-
ng liczbg zbioréw rozmytych. W warstwie L2 wykonywana jest operacja agregacji
przestanek poszczegblnych regut zawartych w bazie wiedzy rozmytego modelu. W
przypadku modelu Larsena wykonywana jest operacja typu prod. Wyjécie warstwy
L2 opisuje zatem poziomy zaptonu poszczegédlnych regut. W warstwie L3 i L4 reali-
zowana jest operacja wyostrzania rozmytej reprezentacji wyjscia. Struktura tych
warstw uzalezniona jest od przyjetej metody wyostrzania.

Dobre rezultaty optymalizacji opartej na gradiencie funkcji kosztu uzyskano
stosujac techniki uzywane przy optymalizacji parametréw sieci neuronowych. Po-
wstale w ten sposob uktady, opisane w reprezentacji rozmytej i strojone w oparciu o
metody gradientowe, nazywane sa uktadami neuro-rozmytymi [133, 134, 210, 211].

Sieci neuronowe skutecznie mozna uczy¢, czyli optymalnie dobiera¢ wagi pota-
czen, stosujac metode wstecznej propagacji bledéw. Idee te mozna réwniez prze-
nie$¢ na sie¢ neuro-rozmyta przedstawiong na rys. 4.18. Podobienstwo tej sieci do
sieci neuronowych polega przede wszystkim na warstwowej strukturze. Zatem w
sieci neuro-rozmytej mozna réwniez dokonaé¢ propagacji btedéw wstecz poprzez
kolejne warstwy. Otrzymane w ten sposob zaleznosci rekurencyjne moga stano-
wi¢ podstawe do budowy algorytmoéw strojenia rozmytego modelu. Utworzony al-
gorytm realizuje zadanie optymalnego wyznaczania wartosci parametréw funkcji
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Rys. 4.18. Neuronowa reprezentacja rozmytego modelu

przynaleznosci na podstawie ciggu uczgcego, czyli kolejnych par wartosci wejécio-
wych z; oraz odpowiednich wartosci wyjSciowych yyes.

W algorytmach strojenia zaproponowanych struktur modeli rozmytych zasto-
sowano wartos¢ bledu aproksymacji opisanego zaleznoscia [194]:

e= 2 @ ves)’. (4.19)

W procesie strojenia wstepnie arbitralnie dobierano wartosci parametréw funk-
cji przynaleznosci, nastepnie algorytm uczenia modyfikowal tak parametry funkcji
przynaleznosci aby blad e okreslony wzorem (4.19) przyjmowal warto$¢ minimalna.
Wartosci poczatkowe czesto dobiera sie takze na podstawie wczesniej oméwionej
techniki zdroworozsadkowej. Modyfikacje wartosci parametrow, zgodnie z algoryt-
mem wstecznej propagacji btedu, realizowano w oparciu o wartosci poprzednie i
warto$¢ pochodnej bledu e wzgledem aktualnie modyfikowanego parametru. Dla
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przyktadu modyfikacje potozenia funkcji przynaleznosci, typu singleton, opisujacej
rozmyta reprezentacje wyjscia 7* wykonuje sie zgodnie z nastepujaca zaleznoscia:
Oe(t)
ag* (1)’
gdzie: t oznacza dany krok algorytmu, natomiast n € (0,1) jest wspétczynnikiem
definiujacym szybkos$é¢ uczenia.

7Ht+1) =7"(t) - (4.20)

Dla wczeéniej zaproponowanych struktur rozmytych modeli opracowano, w
oparciu o wlasnosci modeli neuro-rozmytych, algorytmy strojenia automatycznego.

4.3.6.1 Model neuro-rozmyty o strukturze kompleksowej

Rozmyty model o bazie wiedzy przedstawionej na rys. 4.19 moze by¢ reprezento-
wany jako wielowarstwowa sie¢ neuronowa (rys. 4.20) [195].

Jesli p(¢) jest ;i p, jest niskie i hc, jest niski wtedy b jest D,
Jesli p(7) jest s, i p, jest niskie i hq, jest Sredni wtedy b jest D,

Jesli p(7) jest s i p, jest wysokie i hc, jest duzy wtedy b jest Dy

Rys. 4.19. Baza wiedzy rozmytego modelu o strukturze kompleksowej

Proces wyostrzania odpowiedzi modelu opisano jako:

2 Yiki(p)
b= (4.21)

Do opisu wyjscia przyjeto krzywe typu singleton [40] (rys. 4.21b), wtedy:

1 dla j=D;

1o, (y) :{ 0 dia 74D (4.22)

Algorytm strojenia parametrow rozmytego wyjscia D; opisano jako:
Haj(P)taj(Po)ttaj(heo)

To(t+1) =7, (t) = (b — bres) — ; nelf01].  (4.23)
k; P () e (Po) ok j (heo)
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G2

Rys. 4.20. Neuronowa reprezentacja tréjwejsciowego rozmytego modelu o struk-
turze kompleksowej

Przynaleznosé wejscia do wybranego zbioru rozmytego opisano za pomoca funkcji
trojkatnej (rys.4.21a).

a) 1 b) 1‘ c) ] ‘
$-9/2 s, s;+q,/2 Va i Poi oi
Rys. 4.21. Ksztalty funkcji przynaleznosci

Wtedy dla sygnatu gléwnego otrzymano:

_ 2lp—si s < &
B0 =0 o e (4.24)
0 w innym przypadku,

Algorytm strojenia parametréw zastosowanych trojkatnych funkeji opisano za po-
mocy zaleznosci:

(1) = 540) = b~ breg) fnk 202 (4.25)
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it +1) = 6s6) = (b = breg) ik 225 (4.26)

gdzie: funkcja fmk definiuje wspétezynnik modyfikacji parametréw modelu kom-
pleksowego i opisano ja jako:

2 Uk (po)png (heo) él tkj () e (Po) pakj (heo) XA: ;i (Po) g (heo)

X
fmk=— 2
n
3 saks () (o) (o) (2 s oo () )
(4.27)
oraz pochodne czastkowe funkcji przynaleznosci opisano jako:
( —% dla p=s;— %
- dla  pe(si—%,s)
Ou;(p) 0 dla p=s;
_ _ 4.28
0s; % dla  pe (5,8 + %) (4.28)
n dla p=s;+ %4 | |
. 0 dla p€ (—o00,8— &)U (si + %L, 00),
( 2; dla p=s;—%
—2&% dla pé€(si—%,s)
Opi(p) _ 0 dla p=s; (4.29)
dq; % dla  p € (si,8; + i)
2}11_ dla p=s;+4%
L 0 dla  pé€ (—o0,s;—L)U(si + %, 00).

Aby poréwnaé zlozonosé algorytmu strojenia funkcji rozmywajacych w przypadku
zastosowania krzywych Gaussa (4.30) przyjeto, ze oba wej$cia pomocnicze beda
rozmywane przy uzyciu funkcji Gaussa:

Ha(y) = exp <— <%)2> : (4.30)

Algorytm strojenia parametrow zastosowanych funkcji rozmywajacych opisano za
pomoca nastepujacych zaleznosci:

Pog(t+ 1) = By () = 100 = o) ink 222 ) (4.31)
st + 1) = a0y 1) = 0= brey) fruk 52D (4.52)
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gdzie: funkcje fmk zdefiniowano réwnaniem (4.27) oraz pochodne czastkowe dla
sygnalu pg opisano jako:

Ouj(po) 2150;’ — Do exp <_ (PO —I_Joj>2> (4.33)
= . 270 , .

OPo; 0p0j Opoj

0o poj Op0j Opoj

Onj(po) _ oPoj —Po <_ (pﬂ ‘1_’0_1‘>2> (4.34)
3 ° °

Podobne zalezno$ci uzyskano dla drugiego sygnatu pomocniczego hcg.

4.3.6.2 Model neuro-rozmyty o strukturze réwnoleglej

Rozmyty model prosty o bazie wiedzy przedstawionej na rys. 4.22 moze by¢ repre-
zentowany jako sie¢ neuronowa z jedng warstwa ukryta (rys. 4.23). W przedstawio-
nej strukturze (rys. 4.23) bloki sumowania i dzielenia realizuja zadanie wyostrzania
odpowiedzi modelu przy zastosowaniu metody $rodka ciezkosci, COA.

Jesli p(?) jest s, wtedy by, e, jest D,
Jesli p(7) jest s, wtedy by, he, jest D,

Jesli p(7) jest sywtedy by, e, jest Dn

Rys. 4.22. Baza wiedzy rozmytego modelu prostego

Rys. 4.23. Neuronowa reprezentacja jednowejéciowego prostego rozmytego mo-
delu, gdzie: p(t) oznacza wejscie, a u; - wartosci funkcji przynaleznosci
do i-tego zbioru rozmytego
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Proces wyostrzania odpowiedzi opisano zaleznoscia:
n p—

Zl Yiki(p)

=

L (4.35)
; wi(p)

bpo _heo =

W dalszych analizach przyjeto krzywa typu singleton do reprezentowania rozmy-
tego wyjscia modelu (4.22). Rozmieszczenie krzywych typu singleton wyznaczono
korzystajac ze wzoru:

b co — b co,Te
po__hco _ 'po__hco, fu“ 7 c [0’ ]_] (436)
> Mk
k=1

7;(t+1) =7;(t) —n

Wejscia w rozmytej reprezentacji opisano za pomoca tréjkatnej funkeji przynalez-
nosci (rys.4.21a). Algorytm strojenia parametrow zastosowanych funkcji opisano
za pomocy zaleznosci:

S'(t + 1) _ S(t) . n(bP07h00 - bpoihco’ref)(yi - bpoihco) aﬂz(p) ‘(t) (4 37)
i — 9% n 0s; ’
> Hi(p) %
k=1
G(t+1) = qi(t) — n(bp07h00 — bpoihco’ref)(yi — bpoihco) Opi(p) ‘(t) (4.38)
i — 4 n 00; :
> Hi(p) &
k=1
gdzie: pochodne czastkowe 3’(‘9;;), a’g;q(ip) dla trojkatnych funkcji przynaleznosci

posiadaja analogiczng postac jai< (4.28) i (4.29).
Sygnatl wyjscia rozmytego modelu o strukturze roéwnoleglej opisano zaleznoscia:

b= Z Hpo Hheo bpoihCO- (439)
(R)

Kolejnym krokiem w procesie strojenia rozmytego modelu jest zoptymalizowanie
wartosci parametréow funkcji rozmywajacych wejScia pomocnicze modelu pg i heg.
Podobnie jak dla uktadu o strukturze kompleksowej przynaleznosé¢ wejs¢ pomocni-
czych pg i heg do zbioréw rozmytych opisano za pomoca krzywych Gaussa (4.30).
Zastosowany proces strojenia opisano zalezno$ciami:

Puglt+1) = 7oy (8) = fr, =20, (4.40)

Po; — Po

W‘(t), (4.41)

Opoj; (t + 1) = Opo; (t) - fmrj
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gdzie: funkcja fmr; definiuje wspétczynnik modyfikacji parametréw modelu row-
noleglego i opisano ja jako:

fmrs =n(b = bres) Y ua(heo) Y bpo_neo ta(po) exp l— <po—71_)0]-> ] (4.4)

Opo s
=1 a=1 Poj

dla a#j.

gdzie: w i v oznaczaja liczby zbioréw rozmytych stosowanych do rozmywania od-
powiednio sygnalow hcg i po.

Podobne zaleznos$ci uzyskano dla drugiego sygnalu pomocniczego hcg.

4.3.6.3 Model neuro-rozmyty o strukturze kaskadowej

Rozmyty srodkowy model lokalny struktury kaskadowej o bazie wiedzy przedsta-
wionej na rys. 4.24 moze by¢ reprezentowany jako sie¢ neuronowa pokazana na
rys. 4.25.

JeSli b(*)ppamiss jest Anl hc jest niski wtedy b(hcy)gp,, jest Dy
JeSli b(¢)ppiamiss jest Aqi kg jest niski wtedy b(hcy)gp,, jest Do

Jesli b(f)ppiamiss jest Aud heo jest duzy wtedy b(hcg) yp,, jest Dy

Rys. 4.24. Baza wiedzy $rodkowego lokalnego modelu struktury kaskadowe]

Rys. 4.25. Neuronowa reprezentacja srodkowego bloku struktury kaskadowej
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W przedstawionej na rys. 4.25 strukturze bloki sumowania i dzielenia realizuja
zadanie wyostrzania odpowiedzi modelu przy zastosowaniu metody COA.

W procesie strojenia parametréw srodkowego bloku przyjeto singleton jako
krzywa opisujaca wyjscie (4.21). Warto$¢ parametru okreslajacego rozmieszczenie
krzywych wyznaczono w oparciu o nastepujace zaleznosci:

_ _ Wk, r (bp, H155) i1 (heo
T+ 1) = T — by — by ) g et 00) g, 4) - 4.43)
> 2 ke (bp,H1s5)pu(heo)

r=11[1=1

gdzie: p oznacza indeks definiujacy poczatkowe cisnienie (14 lub 22 bar), r - numer
rozmytego zbioru dla rozmywania by, pe,, ¢ - liczbe zbioréw rozmytych uzytych do
rozmywania wejscia bp, heo, ! - numer rozmytego zbioru dla rozmywania sygnatu
heo, w - liczbe zbioréw rozmytych uzytych do rozmywania wejscia heg oraz k,r
sa numerami zbioru rozmytego uzytego przy rozmywaniu wejscia bp, pe,, ktory
pojawia sie w k-tej regule. -

Wejscia by, ne, Opisano za pomoca trojkatnych funkcji przynaleznosci (rys.4.21a).
Algorytm strojenia parametrow zastosowanych funkcji opisano za pomoca zalez-
nosci:

Dpun (b
shp(t+1) = sp, () - fmkap%‘(t), (4.44)
bp
Dpun (b
G5yt + 1) = a3y (1) = oo 2205 ), (4.45)
bp

gdzie: funkcja fmkap definiuje wspédtezynnik modyfikacji parametréow modelu ka-
skadowego (dla pg) i opisano ja jako:

w n

I;(yﬁ’luz(h%)) k; (1t (bp, H155) 1 (hico) )

(ﬁym@mmMMmﬁQ

> mi(heo)

=1

(imm@mmMMmﬁQ

k=1

fmkap = n(b — bres)pp(po)

(4.46)

—n(b = breg) pp(po)

oraz podobnie dla wej$cia poczatkowy poziom hcg:

O (heo)
835”,

dho(t+ 1) = ahy (0 finkan 2252 ), (1.4
hp

shy(t +1) = sh,(8) — fmkah ‘(t), (4.47)
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gdzie: funkcja fmkah definiuje wspotczynnik modyfikacji parametrow modelu ka-
skadowego (dla hcg) i opisano ja jako:

u

3 (0 o (. 1059)) 3 (1 by (o)

fmkah = n(b — bres) pp(po) =

(2 (uk,r(bp,mmk,lmco)))2

k=1

E ,ur(bp,Hlss)
r=1

_77(1’ - bref)ﬂp(pO) " 2
( > (uk,rwp,m)uk,l(hco»)

k=1
(4.49)

Aur(b Opr (b :
oraz pochodne czastkowe =& (ap;m“) Builheo) = Ou (ap;mss) j Ouilheo)
5t 93y, Top L

leznosciami (4.33) i (4.34).

opisano za-

Sygnal wyjscia rozmytego modelu o strukturze kaskadowej opisano zalezno$cia:

b= :upmb14h60 + Lpop, b22h607 (4.50)

gdzie: ppy, 1 ftp,, Ozhaczaja wartodci funkeji przynaleznosci do zbioréw niski i wy-
soki stosowanych przy rozmywaniu poczatkowego ci$nienia py.

Finalizujac strojenie struktury kaskadowej zaproponowano, aby ostatni blok
rozpatrywanej struktury przedstawic¢ jako prosta sie¢ neuronowa (rys.4.26).

b14th

Po

b22hc0

Rys. 4.26. Neuronowa reprezentacja ostatniego bloku kaskadowej struktury

Sygnal pg rozmywano za pomoca funkcji przynaleznosci typu Gaussa (rys.4.21c).
Zastosowany algorytm strojenia opisano zaleznosciami:

Pop — Po

ﬁOp(t + 1) = ﬁOp(t) - fmkaw (UpOp)2

‘(t) dla pe {14,22}, (4.51)

ﬁOp — Do

oop(t + 1) = ogp(t) — fmkaw o)

‘(t) dla p € {14,22}, (4.52)
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gdzie: funkcja fmkaw definiuje wspotezynnik modyfikacji parametréw modelu ka-
skadowego (dla wyjscia) i opisano ja jako:

= . (4.53)

n
—k
o — 1_301)) 2] 1;1 Yy ke, (bpheo ) k1 (hco)
Z Nk,r(bphCO)Nk,l(hCO)
k=1

fmkaw = n(b — byey) exp l— (

Opop

4.3.6.4 Porownanie struktur

Wszystkie rozmyte struktury zapewniaja dobra jako$¢ aproksymacji i interpolacji
w przypadku nieznanych wartosci wejscia. Najbardziej gtadka krzywa aproksyma-
cyjna uzyskano dla réwnoleglej struktury (rys. 4.27a, b, c).

Analize dokladno$ci aproksymacji nieliniowej charakterystyki przeprowadzo-
no dla badanych struktur rozmytych modeli w oparciu o §rednig warto$é¢ sumy
kwadratu btedu. Wyniki badann zamieszczono w tabeli 4.4. Mozna zauwazy¢, ze
uzyskano zblizong warto$¢ btedu dla wszystkich badanych struktur, jednakze naj-
gorszg dokladno$é¢ aproksymacji uzyskano dla struktury kaskadowej. Struktura
kaskadowa ma najbardziej skomplikowana budowe, w szczegélnosci z punktu wi-
dzenia drugiego bloku.

Proste bloki struktury réwnolegltej moga by¢ tatwo projektowane, powielane
dla referencyjnych punktéw pracy i strojone za pomoca prostych metod
optymalizacyjnych.

a) element macierzy b (m/MPa) b) element macierzy b (m/MPa) c) ,, element macierzy b (m/MPa)
60 — OSDOWEegé Ogietw g:a 13,1(5’2 P — odpowiedz obiektu dia 14_105 — odpowiedz obiektu dla 14_105
odpowied? ob!ekm date 15 odpowiedz obiektu dla 14_155 o\ odpowiedz obiektu dla 14_155

— Odpow!ed% Ob!ek:“ dla 2 sg — odpowiedz obiektu dla 22_105 ] — odpowiedz obiektu dia 22_105

50 odpoviedz obleklu dia 22 . odpowiedz obiektu dla 22_155 odpowiedz obiektu dla 22_155
\ — odpowiedz modelu — odpowiedz modelu s0 W\ — odpowiedz modelu
\
40 \
40 \
— 40 \ i\
P =18bar po=18bar N p=18bar
30 hco =135cm 20 hc o =135cm 2 ARANY hco =135cm
\
20 \
20 20 X
| — \\
10 10 NGO TN
10 =
e -_— |
0 : 0 0
6 8 10 12 14 16 18 6 8 10 12 14 16 18 6 8 10 12 14 16 18
cignienie p (bar) ci$nienie p (bar) cisnienie p (bar)

Rys. 4.27. Odpowiedzi rozmytego modelu dla struktury: (a) kompleksowej, (b)
rownoleglej, (c)kaskadowej dla py = 18 bar i heg = 135 cm

Dla zastosowan specjalnych zalecana jest struktura réwnolegta. Uktad struk-
tury réwnolegtej moze by¢ tatwo optymalizowany i rozbudowywany przy dodatko-
wych wejsciach.
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Tabela. 4.4. Poréwnanie nakladéw projektowych i otrzymanej dokladnosci dla
rozpatrywanych struktur rozmytego modelu

Wi L. Struktura rozmytego modelu
asnosci kompleksowa | rownolegla | kaskadowa
Liczba zbiorow rozmytych 10 dla kazdego (9+2) lub (14+2) pierwsz
uzytych w procesie 19 prostego blok 35 - drupi bloky
rozmywania wejs$é modelu + 5 i 8
Liczba zbioréw rozmytych .
uzytych w procesie opisu 29 8+ 12 3046 If]zrrvgsfybgﬁk’
wyjscia &
Liczba regut 69 8+ 12 9 lubg?_—;;f;wslzgkblok,
Sredni blad aproksymacji €sq 2.21 2.42 3.04

Dodatkowa korzyscia zastosowania struktury réwnoleglej lub kaskadowej, w
przeciwienstwie do struktury kompleksowej, jest mozliwo§é analizy jakosci aprok-
symacji w oparciu o dwuwymiarowa charakterystyke modelu. Gtadkosé lub defor-
macja charakterystyki moze by¢ dobrym wskaznikiem wstepnej oceny parametréw
projektowanego rozmytego modelu.

4.3.7. Algorytmy ewolucyjne w procesie optymalizacji
parametréw systeméw rozmytych

Modelowanie rozmyte zawiera dwa etapy. Pierwszy polega na skonfigurowaniu re-
gul rozmytych, drugi na optymalnym doborze ksztattu funkcji przynaleznosci. Oba
problemy mozna rozwaza¢ w kategoriach odpowiednio optymalizacji kombinato-
rycznej i nieliniowej. Algorytmy ewolucyjne moga by¢ zastosowane do obu powyz-
szych probleméw. Problem konstrukcji bazy regut rozmytych poruszano w wielu
pracach, natomiast poszukiwanie odpowiednich funkcji przynaleznosci najczesciej
realizowane jest przy pomocy algorytmoéw najszybszego spadku [167].

Optymalizujac baze regut w oparciu o algorytm genetyczny nalezy baze przed-
stawi¢ jako zbior kompleksow [104]. Kazdy kompleks jest koniunkcja selektorow,
przy czym kazdy selektor zawiera alternatywe dyskretnych wartosci atrybutow.
Wektory selektorow tworzg populacje. Algorytm genetyczny okresla baze regut ty-
pu prostego (reprezentacja wiedzy jako trojki) za pomoca zbioru atrybutéw i ich
wartosci. Reguly o dowolnym stopniu ztozonosci mozna uzyskaé stosujac w proce-
sie optymalizacji programowanie genetyczne [167].

Algorytmy genetyczne mozna stosowaé do optymalizacji parametrow zar6wno
modeli rozmytych typu Mamdaniego jak rowniez TSK. Konstrukcje modelu roz-
mytego rozpoczyna sie od dekompozycji przestrzeni wejéciowej U i wyjéciowej V
(Rys.4.28). Regula Jesli X jest A; wtedy Z jest C; opisuje zwigzek miedzy zbiorem
rozmytym A; w dekompozycji obszaru wejsciowego z zbiorem C; z dekompozycji
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obszaru wyjsciowego. Graficznie podstawa A; i C; opisuje interwaly w obszarze
wejsciowo-wyjsciowym (Rys.4.28).

<

Aq

L Cy
[As

A
25

Ag

Ae

1T Az

Rys. 4.28. Relacje definiowane za pomoca zbioréw A; x C}

Algorytmy uczenia Wanga i Mendela dostarczaja technik dla wyboru odpo-
wiednich centralnych punktéw z dekompozycji zakresu wyjsciowego dla kazdego
wprowadzonego poprzednio wektora wejsciowego. Wyboru wektora dokonuje sie
bazujac na zgodnosci funkcji f generowanej przez baze regut w potaczeniu ze zbio-
rem danych uczacych. Podejscie ewolucyjne pozwala na wyboér dowolnych wartosci
z catego zakresu sygnalu wyjsciowego. Alternatywne rozwigzanie polega na wstep-
nym wyborze zbioru wartosci centralnych wyjscia i strojenie punktéw centralnych
wejscia w celu poprawy dopasowania bazy regut. W tym przypadku przeszukuje
sie przestrzen zawierajaca wektory wejsciowe. Przesuwanie lokalizacji centralnych
punktow wejécia postrzegane jest jako efekt dokladnego strojenia bazy regul.

Omowione wczesniej algorytmy realizuja strojenie jednego zbioru punktéw,
podczas gdy drugi jest wcze$niej ustalany jako punkt startowy. Podejscie ewo-
lucyjne pozwala rozszerzy¢ powyzsze algorytmy poprzez zwiekszenie obszaru prze-
szukiwan na zakres parametréw wejsciowych i wyjsciowych. Proces przeszukiwan
obejmuje zadanie rownoczesnego okreslenia rozktadu obu zbioréw parametréw. W
tym przypadku przestrzen przeszukiwan jest rodzing 2 X n macierzy z wejsciami z
zakresu [—1, 1].

Kazda z opisanych powyzej operacji moze byé rozpatrywana w sensie umiesz-
czenia omawianych wektoréw w zakresie parametréow strojenia, ktéry jest jednym
z filar6w poszukiwan opartych na strategii ewolucyjnej. Nowa baza regul jest uzy-
skiwana za pomoca matych losowych odchylenn punktéw centralnych w aktualnej
bazie regul. Zastosowane w tej metodzie odchylenia reprezentuja mutacje bazy re-
gul.
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W wczesniej opisanych algorytmach strojenia bazy regul wielkosci zastosowa-
nych wektoréw sa zdeterminowane przez liczbe zastosowanych w dekompozycji
wejscia zbiorow rozmytych. Problem ten stanowi wazny punkt decyzyjny w defini-
cji parametréow budowanego rozmytego systemu. Pionierska prace w tej dziedzinie
przedstawil Fogel [54] opisujac proces uczenia przy uzyciu programowania ewo-
lucyjnego, w ktérym wzrost lub obnizenie liczby zastosowanych w dekompozycji
wejscia zbioréw rozmytych wykorzystat jako kolejny parametr generowanego pro-
cesu uczenia. Z pozycji reprezentacji wiedzy jest to postrzegane jako wzrost lub
obnizenie wielkosci stosowanych macierzy.

W procesie poszukiwania optymalnej reprezentacji wiedzy zawartej w bazie
danych mozna zastosowaé¢ réwniez operacje ewolucyjne oparte na standardowym
jednopunktowym krzyzowaniu. Wprowadzane w tym algorytmie modyfikacje wie-
dzy polegaja na przetwarzaniu macierzy reprezentujacych baze regul. Krzyzowanie
miedzy baza R1 i R2 uzyskuje sie przez losowy wybér numeru kolumny £ i za-
mianie wartosci w kolumnach k£ + 1,--- ,n bazy R1 na warto$ci w odpowiednich
kolumnach bazy R2.

Mutacja jest operacja preferowana w problemach strojenia parametréw. Kro-
sowanie jest mechanizmem uzywanym w zadaniach syntezy problemu. Kombinacja
ewolucyjnego strojenia i krosowania pomaga w identyfikacji i propagacji fragmen-
tow bazy regul, ktére maja wysoki stopienn kompatybilnosci z danymi uczacymi.

4.3.8. Systemy rozmyte w klasyfikacji uszkodzen

Waznym elementem systemu diagnostycznego jest blok decyzyjny, ktory na bazie
wektora residuow lokalizuje a niekiedy réwniez identyfikuje poziom uszkodzenia.
Zadanie to mozna takze rozwigza¢ w oparciu o logike rozmyta. Rozmyta ocena
wartosci residuéw umozliwia uwzglednienie niepewnosci wartosci sygnatow dia-
gnostycznych wynikajacej z szuméw pomiarowych, zaklocen w procesie, bledow
modelowania oraz niedoktadnosci i niepewnosci w okreslaniu wartosci progowych
[85]. Zastosowanie podej$cia rozmytego pozwala uzyskaé dobre wyniki diagnostycz-
ne zwlaszcza w diagnostyce realizowanej w trybie on-line, w ktorej wystepuja pod-
wyzszone wymagania szybkosci uzyskiwanych diagnoz. Rozmyte podejscie cechuja:
prostota zaproponowanych algorytmoéw, niewielkie moce obliczeniowe przy reali-
zacji algorytmoéw przetwarzania danych. Ponadto podejécie to pozwala na wpro-
wadzenie stopni pewnosci wypracowane] diagnozy [202, 243].

Proces detekeji i lokalizacji uszkodzenia realizowany jest w okre§lonym prze-
dziale czasowym. Wyniki obserwacji stanu obiektu mozna przedstawié¢ jako ciag
wektorow residuéw okreslonych dla kolejnych chwil czasowych. Lokalizacja uszko-
dzenia w uktadzie automatycznego sterowania wymaga wyizolowania, w obserwo-
wanych sygnatach, wpltywu uszkodzenia od reakcji kompensujacych wplyw uszko-
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dzenia realizowanych przez system automatycznego sterowania.

f
hy
V%) h2
T E
Z;
f, f,
wyplyw nominalny

Rys. 4.29. Schemat uktadu dwéch zbiornikéw

Budujac hybrydowy system diagnostyczny zaproponowano [192]do celéw loka-
lizacji i identyfikacji uszkodzenia zastosowaé wielowejsciowy rozmyty klasyfikator.
Analize wlasnosci takiego klasyfikatora przeprowadzono na przykladzie zadania
diagnozowania zespolu dwoch zbiornikow (Rys. 4.29). W obiekcie obserwowano
nastepujace wielkosci: poziomy w zbiornikach hy, hy oraz strumienn medium f. In-
tencja przeprowadzonych przez autora badan byta ocena skutecznosci klasyfikacji
uszkodzen przy zastosowaniu wielowymiarowych zbioréw rozmytych. W zwiazku
z tym do badan zastosowano przyktadowy zbiér nastepujacych uszkodzen: prze-
ciek w pierwszym zbiorniku f,, uszkodzenie zaworu sterujacego przeplywem me-
dium miedzy zbiornikami z; (blokada zamkniecia) oraz przytkanie kanaltu lacza-
cego zbiorniki z,.

Zastosowany w uktadzie diagnostycznym generator residuéw zbudowano w

oparciu o grupe rozmytych modeli lokalnych [131]. W badanym przykladzie za-
stosowano modele dla zbiornikéw oraz pompy.

Na wyjsciu uktadu uzyskano wektor residuéw opisany wzorem:

r = (Th1,Th2,Tp), (4.54)
gdzie: rp1, T2, Tp 0znaczajy residua poziomu w zbiornikach i odpowiedzi pompy.
Kierujac sie zasadg czytelnosci przedstawionych w dalszej czedci ilustracji, przy-

jeto dwuwymiarowy wektor residuéw, uwzgledniajacy analize pomiaru poziomu
medium w obu zbiornikach.

Elementy wektora residuéw opisano w formie rozmytej. Liczbe zbiorow roz-
mytych oraz ksztalt krzywych rozmywajacych stosowanych do opisu wybranego
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Rys. 4.30. Przebiegi rozmytej reprezentacji 71, rp2 dla §redniego przecieku zbior-
nika pierwszego

elementu wektora r mozna uzalezni¢ od charakteru opisywanego sygnaltu obiek-
towego [202]. W badaniach wstepnych zaproponowano uzycie identycznych para-
metréw procesu rozmywania dla calego wektora residuéw (rys. 4.31). Przebiegi
elementéw rp1, 72 wektora residuéw dla sredniego przecieku zbiornika pierwszego
w rozmytej reprezentacji przedstawiono na rys. 4.30. W lewym gérnym oraz w obu
dolnych oknach otrzymano, przy omawianym uszkodzeniu, zerowe wartosci funk-
c¢ji przynalezno$ci do oznaczonych zbioréw rozmytych w calym okresie obserwacji
stanu obiektu.

Algorytm dzialania klasyfikatora bazuje na procesie grupowania wektoréw re-
siduéw. W przypadku rozmytej reprezentacji wektora residuéw powstaje problem
definicji miary. W przedstawionym rozwigzaniu zaproponowano proces klasyfikacji

realizowaé na bazie a - przynaleznosci do wybranego zbioru rozmytego (rys. 4.31).

Zastosowany proces rozmywania wektora residuéw rp,; dla (i = 1,2) cechuja
nastepujace parametry:

e trzy zbiory rozmyte,

e trojkatne i sigmoidalne krzywe rozmywajace,
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Rys. 4.31. Rozmywanie wektora residuéw z a-obcieciem

e dwa progi al i a2 obciecia przynaleznosci wektora residuum do zdefinio-
wanych zbioréw rozmytych. Prog al okresla poziom bledéw pomiarowych,
a2 definiuje przynalezno$¢ wektora residuéw do zbioru rozmytego o wiekszej
warto$ci funkcji przynaleznosci.

Dla obu sktadowych wektora 7, zastosowano ten sam proces rozmywania i
otrzymano dwuwymiarowa rozmyta reprezentacje stanu diagnozowanego obiektu
(rys.4.32).

Thi
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4 14/ 17| 24
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m s d
Rys. 4.32. Tlustracja rozmytego grupowania wektora residuéw

W przedstawionej na rys. 4.32 graficznej reprezentacji stanu diagnozowane-
go obiektu wyrdzniono okreslona liczbe charakterystycznych pél definiowanych za
pomoca zbioréw rozmytych wektora residuéw. Wartos¢ funkcji przynaleznosci roz-
mytego wektora residuéw do dwuwymiarowych zbioréw rozmytych, przedstawio-
nych na rysunku, wyznaczono na bazie operatora Mamdaniego t-normy opisanej
zaleznoscia:

pa(rn1;The) = min (pa(rp1), pa(raz)) (4.55)

gdzie: A oznacza wybrany zbior rozmyty opisujacy wektor residuéw.

Wyniki analiz stanu obiektu z wykorzystaniem funkcji przynaleznosci do zdefi-
niowanych dwuwymiarowych zbioréw rozmytych zawieraja informacje o rozmytej
klasteryzacji wektoréw residuéw dla danego stanu obiektu. Na rys. 4.33 przedsta-
wiono przebiegi krzywych przynaleznosci rozmytych reprezentacji residuéw rp1,
T2 dla Sredniego przecieku w zbiorniku pierwszym.
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Rys. 4.33. Dwuwymiarowa rozmyta reprezentacja rp, rn2 dla §redniego przecieku
zbiornika pierwszego

Proces kojarzenia rozmytej reprezentacji klastréow wektoréw residuéw ze sta-
nem diagnozowanego obiektu zrealizowano w oparciu o wspélczynnik wzglednej
mocy dwuwymiarowego zbioru rozmytego okreslony za pomoca zaleznosci [202]:

> pa(r)

r€{rh1,Tho}
||A||’r'h17”'h2 = %v (456)

gdzie: N oznacza liczbe elementéw w przestrzeni rozwazan zbioru rozmytego.

2] [b] 0.2
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0.20.4 0.5
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Rys. 4.34. Mapa wartosci mocy dwuwymiarowych zbioréw rozmytych dla prze-
cieku: a) maly, b) $redni

Wyznaczone w takiej formie wspotczynniki dla kazdego dwuwymiarowego zbio-
ru rozmytego (rys.4.32) stanowia mape stanu obiektu. Na rys. 4.34 i 4.35 przed-
stawiono mapy warto$ci mocy dwuwymiarowych zbioréw rozmytych dla réznych
uszkodzeni (pojedynczych oraz dwoch wystepujacych jednoczesnie).



4.3. Zbiory rozmyte i ich obszar zastosowan 91

] (o]

0.8 0.30.5
0.5
0.20.4

Rys. 4.35. Mapa wartos$ci mocy dwuwymiarowych zbior6w rozmytych dla: a) blo-
kady zaworu 21, b) $redni przeciek i blokada

Stosowanie w procesie diagnozowania rozmytej reprezentacji wiedzy pozwala
na realizacje zadania detekcji zaréwno w przypadku uszkodzen pojedynczych jak
i wiekszej liczby wystepujacych jednoczesnie. Zadanie lokalizacji moze by¢ reali-
zowane z dobrym skutkiem dla wybranych uszkodzen (rys. 4.35a), jednakze w
pozostatych przypadkach nalezy dokonaé strojenia parametréow klasyfikatora, da-
zac do innego uksztaltowania obszaréw rozmytej reprezentacji residuéw.

4.3.9. Zastosowania zbioréw rozmytych w wydobywaniu
wiedzy i diagnostyce

Zastosowanie logiki rozmytej w ostatnim okresie obejmuje coraz szersze obszary.
W omawianych zagadnieniach zauwaza sie rowniez szybki rozwéj technik wydoby-
wania wiedzy i diagnozowania proceséw realizowanych przy wykorzystaniu logiki
rozmytej.

W zakresie wydobywania wiedzy, w oparciu o logike rozmyta, buduje sie me-
tody klasyfikacji i grupowania cech analizowanych danych. Do znanych nalezy
zaliczy¢ metode FCM (ang. Fuzzy C-Means)realizujaca zadanie klasyfikacji cech
poprzez zdefiniowanie stopnia przynalezno$ci kazdego punktu do analizowanych
klastrow (rozdziat 4.3.8). Zadanie grupowania danych mozna zrealizowa¢ za po-
mocy rozmytych sieci Kohonena, FKN (ang. Fuzzy Kohonen Nets).

W systemach diagnostycznych rozmyta reprezentacje wiedzy mozna stosowaé w
realizacji réznych zadan postawionych przed systemem diagnostycznym. Zaliczono
do nich:

1. rozmyta reprezentacje warto$ci zmiennych procesowych (rozdzial 6.2.4.1).
Pozwala to prowadzi¢ proces diagnozowania z wykorzystaniem doradczych
systemow ekspertowych [27, 186];

2. rozmyta reprezentacje residuéw (rozdzial 4.3.4.1). Unormowanej wartosci
residuum przyporzadkowuje sie etykiety lingwistyczne w postaci zbioréw
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rozmytych o zadanych ksztaltach (najczesciej trapezoidalne). Trapezoidal-
ne funkcje przynaleznosci pozwalaja wydzieli¢ strefy odpowiadajace pracy
prawidlowej i awarii, a takze obszar, w ktérym decyzja o uszkodzeniu jest
niepewna [123];

3. rozmyta reprezentacja modelu diagnostycznego. Wektory residuéw reprezen-
towane w formie rozmytej pozwalaja budowaé¢ macierze diagnostyczne z roz-
myta reprezentacja powiazan symptom-uszkodzenie. Daje to bardziej ela-
styczny system diagnostyczny w poréwnaniu z systemem opartym o binarne
macierze diagnostyczne [126];

4. modele heurystyczne obiektéw budowane w rozmytej reprezentacji wiedzy
(rozdzial 4.3.5). Zaleta modeli rozmytych i rozmytych sieci neuronowych jest
mozliwoéé potaczenia wiedzy eksperta oraz danych pomiarowych.

4.4. Systemy ekspertowe

Systemy ekspertowe moga pelni¢ funkcje doradcze lub decyzyjne, zastepujac ope-
ratora przy wykonywaniu niektérych czynnosci w warunkach trudnych lub nie-
bezpiecznych [13, 137]. Reprezentuja one wiedze zagregowana od ekspertéw po-
siadajacych wiedze niezbedna do przeprowadzania analiz i podejmowania decyzji.
Niekiedy system ekspertowy z dobrze zagregowana wiedza pracuje wydajniej od
operatora [34].

System ekspertowy jest programem komputerowym, ktéry wykonuje zlozone
zadania o duzych wymaganiach intelektualnych i robi to niekiedy w sposéb zblizo-
ny do dziatania cztowieka bedacego ekspertem w tej dziedzinie. Okre§lenie "system
ekspertowy" moze by¢ zastosowane do dowolnego programu komputerowego, ktory
na podstawie szczegdlowej wiedzy moze wyciagaé¢ wnioski i podejmowaé decyzje,
dzialajac w sposéb zblizony do procesu rozumowania czlowieka. W wielu sytu-
acjach (np. podczas podejmowania decyzji w silowniach energetycznych) czlowiek
nie moze swymi zmystami ogarnaé calej sytuacji, wtedy system ekspertowy pra-
cujacy w czasie rzeczywistym wykonuje swoje funkcje lepiej niz cztowiek.

Systemy ekspertowe stosuje sie w wielu przypadkach w takich dziedzinach,
gdzie informacja (wiedza) o danej dziedzinie jest niepewna, nie jest w sposob jed-
noznaczny sformalizowana (nie istnieja matematyczne algorytmy rozwigzujace po-
stawione zadania) lub postawiony problem mozna zaliczy¢ do NP-zupelnych.

System ekspertowy, dysponujac zapisang wiedzg eksperta z wybranej dziedziny,
moze jej uzywac wielokrotnie w sposéb efektywny bez obecnosci eksperta. Ponadto
mozna w takim systemie zagregowaé wiedze licznego zespotu ekspertow.
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Ogolna struktura systemu ekspertowego oparta jest na dwoch podstawowych
blokach: wnioskujacego i bazy wiedzy [158]. Dodatkowym elementem systemu jest
interfejs uzytkownika, ktory pozwala komunikowaé sie z operatorem w celu uzu-
pelnienia danych o obiekcie oraz przekazywaé konkluzje lub objasnienia systemu
do operatora. Juz pod koniec lat siedemdziesiatych stwierdzono, ze moc programu
ekspertowego (w zakresie rozwigzywania danego problemu) tkwi w zakodowanej
w nim wiedzy. Tak wiec efektywnosé¢ pracy systemu zalezy przede wszystkim od
zawartej w systemie bazy wiedzy, a nie w sposobie realizacji procesu wnioskowania
systemu ekspertowego. Zatem, aby zbudowaé dobry system ekspertowy, nalezy go
wyposazy¢ w pelng i pewng, specyficzng wiedze o danym procesie.

Pomimo istnienia wielu znanych systemoéw ekspertowych metodologia ich bu-
dowy wymaga rozwigzywania wielu nowych probleméw. Jako najbardziej istotne
nalezy wymienié [34]:

¢ problem adekwatnej reprezentacji wiedzy,
¢ wnioskowanie w warunkach niepewnosci,
¢ problem z gromadzeniem wiedzy.

Za najtrudniejszy problem przy tworzeniu systemu powszechnie uwaza sie ekstra-
howanie wiedzy od ekspertéw. Niekiedy uzyskana wiedza jest niepetna i niepewna,
co powoduje czesto bledne dzialanie systemu. Rozwiazanie tego problemu zwiaza-
ne jest z samodzielng weryfikacja poprawnosci dziatania i uscislenia bazy wiedzy.
Przysztosé systemdw ekspertowych lezy w procesie komputerowego uczenia sie, w
oparciu o redundancje programowa uzyskiwana, w oparciu o wybrane elementy
sztucznej inteligencji (sieci neuronowe, zbiory rozmyte).

4.4.1. Typy systeméw ekspertowych

Do najbardziej rozpowszechnionych zaliczamy systemy, w ktérych baze wiedzy wy-
dzielono od pozostalych blokéw. Nazywane sa one systemami opartymi na bazie
wiedzy i czesto wykorzystywane sa jako systemy diagnostyczne lub doradcze [162].

Prawidlowo przygotowany system ekspertowy powinien charakteryzowaé sie
nastepujacymi cechami [142]:

© poprawno$¢ - system powinien zapewni¢ wysoki poziom wydawanych eks-
pertyz w dopuszczalnym czasie;

¢ uniwersalnosé¢ - system powinien wykazywaé¢ zdolno$é do rozwigzywania ob-
szernej klasy zadan z danej dziedziny. Wymog uniwersalnosci prowadzi do
budowy metasystemow (systemy szkieletowe);
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© niesprzeczno$¢ - systemy zawierajace baze wiedzy w reprezentacji dyskretnej
maja wbudowany mechanizm wykrywania regul sprzecznych tzn. regul o
réznych konkluzjach dla takich samych przestanek;

¢ kompletno$¢ - baza wiedzy danego systemu powinna zawiera¢ taka liczbe
regul, aby uniemozliwi¢ przypadki, w ktérych wystapia: nie okreslone war-
tosci przestanek, niedopuszczalne wartosci atrybutéow, nieosiagalne wartosci
przestanek, nieosiagalne akcje (uaktywnienie reguly) i nieosiagalny cel.

Dodatkowsa wtasnoscia, poprawiajaca jakosé systemu ekspertowego, jest zdolnosé
systemu do udoskonalania jego dzialania, ze szczegélnym uwzglednieniem ciaglego
rozszerzania wiedzy o nowe fakty i prawa (reguty wnioskowania).

Analiza przebiegu ztozonych proceséw wymaga niekiedy obserwacji duzej licz-
by wielko$ci procesowych. Operatorzy obstugujacy dynamiczne wielowymiarowe
obiekty sa nieraz przeciazeni naptywajacymi informacjami i traca nad nimi pano-
wanie. W wiekszo$ci obserwowanych obiektéw wystepuje potrzeba przetworzenia
czedci otrzymywanych sygnaléw w celu dokonania analizy stanu diagnozowanego
obiektu. Dodatkowym wymaganiem procesu przetwarzania danych jest czas reali-
zacji zadania [33]. Dla prawidlowej analizy stanu obiektu dynamika procesu prze-
twarzania musi by¢ wieksza niz dynamika badanego obiektu. Systemy ekspertowe
czasu rzeczywistego zapewniaja efektywne monitorowanie i agregacje zmiennych
procesowych pracujac w trybie on-line. Mozna je zastosowa¢ w monitorowaniu
i sterowaniu réznych procesow dla dziedzin takich, jak: technika kosmiczna, mi-
litaria, elektrownie, ruch lotniczy, ochrona $rodowiska, medycyna, ekonometria i
finanse. Aby zapewnié realizacje niekiedy zlozonych zadan stosuje sie systemy o
rozproszonej architekturze wykorzystujacej wtasciwosci pracy asynchronicznej oraz
niekiedy wieloprocesorowe systemy komputerowe z systemem operacyjnym czasu
rzeczywistego (np. QNX).

Systemy ekspertowe mozna budowaé stosujac rézne formy reprezentacji wie-
dzy. Kazda z wczesniej (rozdzial 3) wymienionych form wykazuje swoje specyficzne
wlasnosci 1 niestety nie jest pozbawiona wad. Wyboér formy reprezentacji wiedzy
zalezy w duzej mierze od dziedziny wiedzy oraz od dostepnych narzedzi do budowy
systemu ekspertowego. W pierwszych systemach ekspertowych uzywano wytacz-
nie bazy regutowej (np. PROSPECTOR). Baza wiedzy zawiera w tym przypadku
zbior regul i zbidr faktéw. Podejécie to umozliwia uzyskanie duzej modularnosci
bazy wiedzy. Praktycznie dzialajace regutowe systemy ekspertowe moga zawierac
reguly charakteryzowane stopniami pewnosci. Okresla to stopieni pewnosci konklu-
zji wystepujacej w danej regule. Niektore systemy dopuszczaja rozwiniety forme
regul, ktore zawieraja dodatkowe stwierdzenie uznawane za prawdziwe w razie nie-
spelnienia przestanki. Do znanych systemow ekspertowych nalezy zaliczy¢ [163]:

e Denokal - jeden z pierwszych systemow stosowanych w przemysle
chemicznym;
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e PDS - system opracowany przez naukowcdéw Uniwersytetu Carnegie-Mellon
i Westinghouse Electric. Interpretuje nieprawidtowosci w procesie wytwarza-
nia;

® Reactor - system opracowany przez firme EG&G Idaho i zastosowany do
wspomagania operatora reaktora jadrowego;

e DT200 - system diagnostyki turbozespotow.

4.4.2. Metody wnioskowania

Blok wnioskowania realizuje podstawowe funkcje generowania decyzji. Proces gene-
rowania decyzji bazuje na zaimplementowanej bazie wiedzy. Struktura funkcjonal-
na systemu wnioskujacego zawiera trzy bloki. Interpreter regut okresla wartosc¢ lo-
giczna (prawda, nieprawda, wspolczynnik pewnosci) wnioskow regut [163]. Wspot-
czynnik pewno$ci okresdla stopienn pewnosci konkluzji w aktywnej regule. Opraco-
wanie interpretera regul stanowi zasadnicze zadanie przy tworzeniu SE. System
sterujacy wyznacza kolejnosé¢ testowania regul bazy wiedzy. Jego funkcjonowa-
nie zalezy od metody wnioskowania (w przod lub wstecz). System wyjasniajacy
uzasadnia uzytkownikowi przebieg wnioskowania i generuje raporty wnioskowania.

Wyrézniamy trzy podstawowe metody wnioskowania: w przod (progresywne),
wstecz (regresywne) i mieszane. Dodatkowo nalezy rozpatrywaé wnioskowanie roz-
myte, ostatnio szybko rozwijane w réznych systemach ekspertowych [158, 202].

W zaproponowanym hybrydowym SE proces wnioskowania zrealizowano w
oparciu o metode wnioskowania wstecz. Wynika to ze specyfiki przewidzianego
zadania realizowanego przez system. System weryfikuje hipoteze - obiekt pracu-
je prawidlowo i dokonujac analizy prawdziwosci wymaganych przestanek tworzy
nowe hipotezy. Aby oceni¢ poprawno$¢ wyboru metody, przedstawiono jej zasade
dziatania oraz przeglad innych metod wnioskowania. Opisu zasady dzialania do-
konano w oparciu o fragment opracowanej i zaimplementowanej w hybrydowym
SE bazy wiedzy:

R1: Jesli fi e wtedy g
R2: Jesli a i ¢ wtedy e
R3:  Jesli e i b wtedy d
R4: Jesli d i ¢ wtedy f

gdzie dla obiektu cieplnego przyjeto nastepujace oznaczenia:
a - niskie ci$nienie pary,

b - niska temperatura pary,

¢ - przeplyw paliwa w normie,

d - uszkodzone palenisko,
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e - uszkodzony zawoér powietrza,
f - zawér paliwa sprawny,
g - zawarto§¢ tlenu w spalinach poza norma.

Wnioskowanie wstecz przebiega od celu do faktow. Opiera sie ono na wyka-
zaniu prawdziwodci hipotezy gléwnej na podstawie prawdziwosci przestanek. W
przypadku nieokreslonej wartosci logicznej badanej przestanki traktuje sie ja jako
nowa hipoteze i przeprowadza sie probe wykazania jej prawdziwosci. Proces zosta-
je zakoniczony w przypadku znalezienia hipotezy, dla ktorej wykazano prawdziwosé
wszystkich przestanek. Proces dowodzenia konkluzji przeprowadza sie wstecz, do
momentu dotarcia do reguly zawierajacej konkluzje gtowna (rys. 4.36). W typo-
wych zastosowaniach wnioskowanie to jest efektywniejsze i bardziej rozpowszech-
nione.

a€c a€ec|| a C
baza
b f bd b faktow
T £ T el |d
Rlx R1 R1 R1
R2 R2 R2 R2 * baza
R3 R3 R3 % R3 regut
R4 R4 * R4
celg R

Rys. 4.36. Proces wnioskowania wstecz

Wnioskowanie wstecz z nawrotem obejmuje sytuacje, w ktérych wybrana regu-
la nie moze by¢ spelniona. Dla analizy faktow nalezy wtedy dokona¢ nawrotu do
poprzedniej reguty. Proces wnioskowania powinien byé¢ kontynuowany przy wyko-
rzystaniu innych regutl [188].

Wnioskowanie w przod realizuje prosta zasade poszukiwania celu. Na podstawie
dostepnych regut i faktéow nalezy generowaé¢ nowe fakty do momentu wygenero-
wania faktu zgodnego z celem. Podstawowa cecha zaliczang do wad tego systemu
jest ciagle zwiekszanie liczby faktow, a zatem powiekszanie pojemnosci pamieci
operacyjnej komputera, niezbednej do dalszego funkcjonowania systemu.

Whnioskowanie mieszane obejmuje wczesnie omoéwione dwa sposoby wnioskowa-
nia. Dla czesci regul stosuje sie wnioskowanie w przod, a dla drugiej - wnioskowanie
wstecz. Najczesciej proces wnioskowania rozpoczyna sie od wnioskowania wstecz i
w chwili znalezienia przestanki, ktérej nie mozna udowodnié, rozpoczyna sie wnio-
skowanie w przéd.
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4.4.3. Zastosowanie systeméw ekspertowych w diagnostyce

Proces diagnozowania obiektéw przemystowych obejmuje zagadnienia detekcji, lo-
kalizacji i oceny poziomu uszkodzenia. Do realizacji powyzszych zadan aktualnie
stosuje sie rézne techniki oceny stanu obiektu. W przypadku prostych proceséw
czesto stosuje sie metody oparte na modelu wejéciowo-wyj$ciowym z progowa oce-
na wybranych sygnaléow obiektowych [188].

W zlozonych procesach przemystowych wiedza o stanie procesu bywa niedo-
ktadna i czesto uzupelniana wiedza heurystyczng ekspertéw. W tej sytuacji, aby
uzyskaé¢ dobra jakosé diagnozowania, zaproponowano budowe diagnostycznego SE
przy uzyciu zbior6w rozmytych [57, 183]. Systemy ekspertowe z rozmyta repre-
zentacja wiedzy wymagaja definicji kilku istotnych cech zastosowanych rozmy-
tych zbioréw. Zaliczono do nich: sposéb rozmywania danych pomiarowych [40]
oraz sposéb przetwarzania zmiennych lingwistycznych w procesie wnioskowania
[202, 210, 243]. Proces strojenia systemu rozmytego wymaga niekiedy zdefiniowa-
nia kilku podstawowych parametréw a priori (na bazie wiedzy eksperta) [191].

4.4.3.1 Forma reprezentacji wiedzy a jakosé
diagnozowania systemu ekspertowego

Jakos¢ diagnozowania stanu procesu przemystowego nalezy rozumieé jako prawi-
dtowosé detekcji uszkodzen, co moze by¢ mierzone liczbg falszywych alarméw w
normalnym stanie diagnozowanego obiektu lub liczba blednych lokalizacji zaist-
niatych uszkodzen [165]. Do oceny jakosci diagnoz uzyskiwanych przez badany SE
wykorzystano wskazniki wiarygodnosci algorytmu diagnozowania i czasu diagno-
zowania okreslone za pomoca nastepujacych zaleznosci:

Pdn > Pdop (457)

gdzie: Py, oznacza warto$¢ prawdopodobienstwa prawidtowych decyzji rozpozna-
wania stanéw obiektu, P,,, oznacza dopuszczalng warto$¢ prawdopodobienstwa
prawidlowych decyzji rozpoznawania stanéw obiektu,

tan < tdop (4.58)

gdzie: t4,, oznacza czas diagnozowania obiektu, ¢4,, 0znacza dopuszczalng wartosé
czasu diagnozowania obiektu.

Intencja autora w przeprowadzonych badan bylo spojrzenie na jako$é¢ diagno-
zowania stanu obiektu przemystowego za pomoca systemu ekspertowego z rozmyta
reprezentacja wiedzy. Jako diagnozowany obiekt przyjeto znany przyktad dwoéch
zbiornikow polaczonych za pomoca dwoch zaworéw (rys.4.29) [193]. Zawor ozna-
czony symbolem z1 pracuje jako element wykonawczy uktadu regulacji poziomu
cieczy w zbiorniku 2, zawor drugi (22) peini funkcje zasuwy awaryjnej. Uklad
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regulacji poziomu cieczy zbiornika 1 steruje wydajnoscia pompy zasilajacej ten
zbiornik. Ciecz gromadzona w zbiorniku 2 wyplywa z niego ze stalym nominal-
nym przeplywem (regulacja stalowartosciowa). Do badan przygotowano 5 uszko-
dzen podzespoléw obiektu wprowadzanych pojedynczo lub grupowo. Uszkodzenia
dotycza blokady zaworéw z1 lub 22 w pozycji "otwarty" lub "zamkniety" oraz
wyciek w zbiorniku 1. Po wprowadzeniu do obiektu okreslonych uszkodzen mozna
wyr6znié¢ 5 réznych od normalnego stanéw badanego procesu.

W badanym systemie ekspertowym zastosowano regutowa reprezentacje wiedzy
typu Jesli przestanka, wtedy konkluzja (lub dziatanie). Reguly zostaly stworzone na
podstawie wiedzy eksperta. Przyktadowe regutly stosowane w badanym SE przed-
stawiono na rys. 4.37 [193].

Dla SE z dyskretna reprezentacja wiedzy

Jesli <wydajnos¢ pompy> > 0.875
i <wydajnos¢ pompy> < 3.80
wtedy Pompa pracuje normalnie

Jesli Pompa pracuje normalnie

i < poziom wody w zbiorniku 1> < 0.5

i < poziom wody w zbiorniku 2> >0.1
wtedy Obiekt w stanie 2 - otwarty zawor zo

Dla SE z rozmyta reprezentacja wiedzy

Jesli Pompa pracuje z duzym przeplywem
i Poziom wody w zbiorniku 1 jest normalny
i Poziom wody w zbiorniku 2 jest normalny
wtedy Obiekt w stanie 7 - wyciek ze zbiornika 1

Rys. 4.37. Przyklady regul z dyskretna i rozmyta reprezentacja wiedzy

W procesie badan zaproponowano zastosowanie kilku systeméw ekspertowych z
odpowiednio dyskretng lub rozmyta baza wiedzy. W systemach zastosowano kilka
funkcji przynaleznosci o roznych parametrach progowych lub réznym rozmieszcze-
niu. Sposéb podziatu przedzialu pomiarowego sygnaléw obiektowych, dla dyskret-
nej reprezentacji wiedzy, przedstawiono na rys. 4.38 (SE A1). Dyskretne SE byty
reprezentowane przez trzy uklady o roéznej reprezentacji wiedzy (rézne poziomy
zastosowanych progéw). Dla reprezentacji rozmytej sposob podziatu zamieszczo-
no na rys. 4.39 (dla SE B1). Badania przeprowadzono dla trzech dyskretnych SE
A1,A2,A3 oraz pieciu rozmytych SE B1,...,B5 (kazdy dla zmodyfikowanych funkcji
przynaleznosci). W rozmytym SE B2 funkcje przynaleznosci do zbioréw rozmy-
tych, opisujacych sygnal wydajnosci pompy, zdefiniowano za pomoca krzywych
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trapezowych, obejmujacych wezszy przedzial sygnatu wejSciowego w poréwnaniu
z B1. W SE B3, w poréwnaniu z reprezentacja wiedzy stosowang w B1, zastosowa-
no dodatkowy zbiér rozmyty dla duzych wartosci wydajnosci pompy. W SE B4, w
poréwnaniu z reprezentacja wiedzy stosowang w B1, zastosowano dodatkowy zbiér
rozmyty dla duzych warto$ci wydajnosci pompy i poziomu wody w zbiorniku 2.
W SE B5, w poréwnaniu z B2, zastosowano dodatkowy zbior rozmyty dla duzych
wartosci wydajnosci pompy.

(x),

1.0 0.87 3.85.0 7.0 0.45 0.55 .070.21

0.0

» »

wydajnos¢ pomp'y poziom w zbiorniku 1 poziom w zbiorniku 2
Rys. 4.38. Rozmieszczenie progow w dyskretnej reprezentacji wiedzy SE

10 0.00 0.43 0.47 0.530.57 1.00
0.0 poziom w zbiorniku 1
MEXSAO.OS 0.09 0.20 1.00
~10.00 0.22
0.0 poziom w zbiorniku 2

Rys. 4.39. Rozmieszczenie zbiorow rozmytych w reprezentacji wiedzy SE

W pierwszym etapie badan okreslono jakosé¢ diagnozowania obiektu w stanie nor-
malnym (bez uszkodzeri). Wszystkie zaproponowane SE prawidlowo realizowaly
zadanie detekcji uszkodzeni, nie wystapity falszywe alarmy. Kolejne etapy badan
obejmowaly analize procesu diagnozowania w uktadzie z roznymi konfiguracjami
SE po wprowadzeniu do obiektu réznych uszkodzen. Przeprowadzono serie ba-
dan polegajacych na wielokrotnej realizacji zadania diagnostycznego dla obiek-
tu z wprowadzonym okre§lonym uszkodzeniem oraz zakldceniami na poziomie
v <= 10% sygnalu obiektowego.

Przy czesci uszkodzen pojedynczych wszystkie badane SE lokalizowaty uszko-
dzenia z duzym prawdopodobienstwem poprawnosci (Py, >= 0.9) w krotkim cza-
sie (tgn <= 40 s). Gorsza jakos¢ diagnozowania uzyskano dla kilku uszkodzen
pojedynczych i wielokrotnych. Kilka przyktadéw przedstawiono ponize;j.
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Obiekt z zablokowanym zaworem z1 - otwarty, uszkodzenie f5

Najlepszy z zaproponowanych dyskretnych SE (A2) udzielit prawidtowej odpowie-
dzi po czasie t4, = 80 s. Rozmyty SE, o parametrach opisanych na rys. 4.39 (B1),
wezesniej (tg, = 40 s) sygnalizuje prawidtowa lokalizacje uszkodzenia z mniejszym
od 1 poziomem ufno$ci. Po czasie t4, = 80 s poziom ufnoéci przedstawionej dia-
gnozy wzrasta do wartosci 1 (rys.4.40).
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Rys. 4.40. Przebiegi poziomu ufnosci diagnoz dla dwéch rozmytych SE przy
uszkodzeniu zaworu z1

Rozmyty SE B2 w pierwszym etapie diagnozowania dziala podobnie do sys-
temu B1, jednakze po czasie tg4, = 80 s przechodzi w stan ustalony udzielajac
odpowiedzi obarczonej btedem na poziomie 20%. Pozostate rozmyte SE (B3, B4,
B5) udzielaly podobnych lub gorszych diagnoz.

Obiekt z zablokowanym zaworem 22 - otwarty, uszkodzenie f3

Wszystkie dyskretne SE po tg, = 20 s wykrywaja stan odbiegajacy od normal-
nego, jednakze uszkodzenie zostaje zlokalizowane nieprawidlowo (uszkodzenie f3).
Po czasie t4, = 140 s pojawia sie prawidlowa lokalizacja uszkodzenia. Rozmyty
SE B4 po czasie tg, = 20 s wykrywa uszkodzenie ale réwniez 7le lokalizuje uszko-
dzenie (lokalizuje f2).

Po czasie tg, = 100 s pojawia sie informacja z prawidlowa lokalizacja i wzra-
stajacym w kolejnych sekundach poziomem ufnosci. W czasie miedzy t4,, = 100 s
a tg, = 200 s badany SE dodatkowo blednie lokalizuje uszkodzenie fy. Po czasie
tan = 250 s lokalizowane jest tylko prawidtowe uszkodzenie z poziomem ufnosci 1.

Na rys. 4.41 przedstawiono réwniez odpowiedzi rozmytego SE B5. Uzyskano
podobne wyniki jak dla B4, jednakze ten system wykazuje mniejszy btad lokaliza-
cji uszkodzenia f; ale w zamian za to wykazuje mniejszy przyrost poziomu ufnosci
prawidtowej lokalizacji w czasie. Pozostate rozmyte SE pracuja podobnie lub go-
rzej od omoéwionych.
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Rys. 4.41. Przebiegi poziomu ufnosci diagnoz dla dwéch rozmytych SE przy
uszkodzeniu zaworu z2

Obiekt z zablokowanymi zaworami z1 i 22 - otwarte, uszkodzenia f,

W tym przypadku pojawia sie problem lokalizacji dwéch uszkodzeri jednoczesnie.
Po czasie tg, = 120 s dyskretny SE (A1) prawidlowo lokalizuje uszkodzenia. Roz-
myty SE B2 po czasie tg4, = 20 s wykrywa uszkodzenie, btednie lokalizujgc uszko-
dzenie f5 (wyciek ze zbiornika 1) (rys.4.42).
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Rys. 4.42.  Przebiegi poziomu ufnosci diagnoz dla dwéch rozmytych SE przy
uszkodzeniu zaworéw z1 i z2

Dopiero po czasie t4, = 80 s prawidlowo lokalizowane jest uszkodzenie fy z
wzrastajacym do czasu tg, = 180 s poziomem ufnosci. Drugi rozmyty SE B4 udzie-
la podobnych odpowiedzi, jednakze prawidlowa lokalizacja pojawia sie dopiero po
tgn = 120 s. Pozostate rozmyte SE pracujg podobnie lub gorzej od oméwionych.

Obiekt z wyciekiem ze zbiornika 1 i zablokowanym zaworem z1 - otwar-
ty, uszkodzenia fg

W tym przypadku ponownie wprowadzono dwa uszkodzenia jednoczesnie. Dyskret-
ny SE A3 prawidlowo zlokalizowal uszkodzenia po czasie tg4, = 80 s. Rozmyty SE
B2 szybko lokalizuje oba uszkodzenia z wzrastajacym poziomem ufnosci (rys.4.43).
Jednakze SE B3 w pierwszym okresie po uszkodzeniu lokalizuje tylko uszkodzenie
f5 (wyciek w zbiorniku 1), aby po czasie t4, = 160 s zlokalizowa¢ réwniez drugie
uszkodzenie. Pozostate rozmyte SE pracuja podobnie lub gorzej od omowionych.

Przedstawione wyniki badan obejmuja ocene pracy dwéch rodzajow SE. Przed-
stawiajac jakos¢ pracy dyskretnych SE, przedstawiono wyniki pracy najlepszego
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Rys. 4.43. Przebiegi poziomu ufnosci diagnoz dla dwoch rozmytych SE przy wy-
cieku w zbiorniku 1 i uszkodzonym zaworze z1

systemu w zaistnialych warunkach pracy obiektu. W tym przypadku nalezy za-
uwazy¢, ze dobre wyniki uzyskuje sie w przypadku dostrojenia systemu do ocze-
kiwanego uszkodzenia. Poszukiwanie uniwersalnego dyskretnego SE prowadzi do
pogorszenia jakosci diagnozowania we wszystkich badanych stanach obiektu.

Podobne wyniki osiggnieto dla rozmytych SE. Analizujac przedstawione wyni-
ki, nalezy zauwazy¢, ze rozmieszczenie zbiorow rozmytych, reprezentujacych wie-
dze o stanie obiektu, ma istotne znaczenie dla jakosci uzyskiwanych diagnoz. Ilog¢
zastosowanych rozmytych zbioréw ma duzy wplyw na rozréznialno$é wybranych
uszkodzen (jest to szczegdlnie wazne w przypadku wielokrotnych uszkodzen). W
rozmytych SE zalecane jest stosowanie trapezowych krzywych rozmywajacych, po-
zwala to unikaé falszywych alarméw. Analizujac uzyskane wyniki, stwierdzono, ze
rozmyty SE B3 zapewnia najlepsza jakosé¢ lokalizacji wszystkich wprowadzanych
do obiektu uszkodzen, zaréwno pojedynczych jak i wielokrotnych.

4.5. Zakonczenie

Diagnostyczny system ekspertowy powinien cechowaé sie duza niezawodnoscia
dziatania. Wyraza to sie prawidlowoscia wydawanych konkluzji, minimalizowaniem
falszywych alarmoéw oraz odpowiednio krétkim czasem udzielania odpowiedzi. Aby
zapewni¢ realizacje tych wymagar, autor proponuje zadanie diagnostyki ztozonych
proceséw realizowaé z uzyciem hybrydowego SE.

W powyzszym rozdziale przedstawiono podstawy stosowalnosci wybranych ele-
mentoéw sztucznej inteligencji oraz ocene ich skutecznosci w realizacji procesu dia-
gnostycznego. Ponadto dokonano analizy obszaréw stosowalnosci réznych form
reprezentacji wiedzy diagnostycznej.

Technike sieci neuronowych proponuje sie stosowaé¢ do budowy modeli wybra-
nych podzespoléw badanego procesu przemystowego. Znajduje to szczegélne zain-
teresowanie w przypadku obiektéw o nieliniowych charakterystykach lub niezna-
nych modelach analitycznych. Dokonujac analizy zasad dziatania sieci i przyktadéw
zastosowan w diagnostyce réznych obiektéw oraz oceniajac wyniki wlasnych ba-
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dan, zauwazono, ze szczeg6lnie dobre wyniki osiaga sie dla obiektéw stosunkowo
malo ztozonych. Przy obiektach ztozonych sie¢ zawiera bardzo duzo parametrow
do nauczenia i proces uczenia staje sie bardzo trudny lub niekiedy niemozliwy. W
przypadku ztozonych obiektéw zaleca sie dekompozycje obiektu i stosowanie neu-
ronowych wielomodeli, potaczonych w rézne struktury. Drugi obszar zastosowan
sieci neuronowych w diagnostyce dotyczy budowy klasyfikatoréw stanu badane-
go obiektu. Jednakze réwniez w tym obszarze sieci neuronowe maja ograniczone
zastosowania. Dokonujac badan klasyfikatoréw neuronowych, stwierdzono matg
skuteczno$é¢ tego typu uktadéw dla przypadkéw uszkodzen wielokrotnych lub po-
jawiajacych sie sekwencyjnie. W takich sytuacjach zaproponowano zintegrowanie
bazy wiedzy, zawierajacej inne formy reprezentacji wiedzy.

Ostatnio szeroko rozpatruje sie zagadnienia stosowania logiki rozmytej w re-
prezentowaniu wiedzy diagnostycznych systemow. Autor przedstawil kilka przy-
kladow zastosowania rozmytej reprezentacji wiedzy do realizacji roznych funkcji
systemu diagnostycznego. Rozmyta reprezentacja wektora residuéw umozliwia bu-
dowe elastycznych tablic decyzyjnych, zawierajacych poziomy ufnosci podejmowa-
nych decyzji. W proponowanym systemie diagnostycznym, z rozmyta reprezenta-
cja symptomoéw uszkodzen, do oceny poprawnosci funkcjonowania SE zastosowa-
no wskazniki miary skutecznosci detekcyjnej zbioru testéw diagnostycznych oraz
wskazniki wystapienia uszkodzenia.

Jako$¢ procesu diagnozowania w uktadzie z modelem zalezy w duzej mierze od
jakosci zastosowanego modelu. Budowa modeli dla obiektéw wielowymiarowych
wymaga duzej liczby danych uczacych, uzywanych w procesie strojenia takiego
modelu. W aktualnym rozdziale autor przedstawil propozycje budowy rozmytych
modeli w réznych konfiguracjach struktury rozproszonej. Zaproponowano rowniez
rézne techniki optymalizacji parametrow omawianych struktur. Poréwnano zasa-
dy strojenia zdroworozsadkowego jak réwniez optymalizacji kierunkowej w struk-
turach neuro-rozmytych (zaadoptowany algorytm propagacji wstecznej) i algoryt-
mach ewolucyjnych.

Stosowanie systeméw ekspertowych umozliwia polepszenie jakosci, efektywno-
§ci i niezawodno$ci proceséw przemystowych. Za pomoca tych systeméw mozna
budowaé¢ uklady sterowania, tolerujace pewna klase uszkodzen proceséw, systemy
diagnostyki zabezpieczeniowej oraz uklady przewidywania stanéw odbiegajacych
od normy i zagrazajacych poprawnemu realizowaniu zadan analizowanego procesu
przemystowego. Diagnostyka oparta na regulowym SE wymaga przygotowania ba-
zy wiedzy. Wymusza to przede wszystkim definiowanie wartosci niezbednej liczby
progéw okreslajacych poszczegélne stany diagnozowanego procesu. W przypadku
klasycznego SE wartosci progoéw definiuje sie w reprezentacji dyskretnej. Budujac
SE z rozmyta reprezentacja wiedzy, nalezy zdefiniowaé liczbe oraz rozmieszczenie
stosowanych rozmytych zbioréw. Do budowy SE, realizujacego zadanie diagno-
zowania, ztozonego procesu przemystowego, zaproponowano zastosowaé regutowy
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SE z rozmyta reprezentacja klas stanow procesu. Aby oceni¢ skuteczno$é¢ diagno-
styczna zaproponowanego systemu, przeprowadzono szereg eksperymentow, ktore
pozwolily oceni¢ wrazliwosé diagnostycznego SE na parametry przygotowanej ba-
zy wiedzy. Analiza otrzymanych wynikéw pozwala wnioskowaé, ze taka struktura
SE nie zapewnia dobrej jako$ci znalezionego rozwigzania zadania diagnostyczne-
go. Do poprawy jakosci otrzymywanych diagnoz proponuje sie zastosowaé SE, w
ktorym polaczy sie rozne reprezentacje wiedzy (system hybrydowy) [4, 178§].



