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NIEPEWNOSC MODELI SZTUCZNEJ INTELIGENCJI
W UKLADACH DIAGNOSTYKI PROCESOW*

Jézef KORBICZ

Uniwersytet Zielonogoérski, Instytut Sterowania i System6éw Informatycznych
ul. Podgérna 50, 65-246 Zielona Géra, e-mail:J.Korbicz@issi.uz.zgora.pl

Streszczenie: W danej pracy omawia si¢ problemy
niepewnosci modeli sztucznej inteligencji w uktadach diagno-
styki. W szczeg6lnosci rozpatruje si¢ niepewnos¢ modeli
neuronowych typu GMDH oraz rozmyto-neronowych typu
Takagi-Sugeno. W badaniach wykorzystano metod¢ ograni-
czonych wartosci bledéw do estymacji parametréw analizo-
wanych modeli. Pokazano, z¢ wyznaczone przedzialy ufnosci
sygnaléw wyjsciowych modeli mozna zastosowaé do okresle-
nia adaptacyjnych progéw decyzyjnych, w sensie przedzialu
ufnosci sygnatu residuum. Zataczony na koncu pracy przyktad
odpomego ukladu diagnostyki dla silnika pradu stalego ilu-
struje mozliwosci wykorzystania niepewnego modelu rozmy-
to-neuronowego.

Stowa kluczowe: Diagnostyka proceséw, sztuczne sieci
neuronowe, sieci rozmyto-neuronowe, niepewno$¢ modeli,
adaptacyjny prég decyzyjny.

1. WPROWADZENIE

Wysokie wymagania dotyczace jakosci, niezawodnosci
i bezpieczefistwa pracy obiektéw technicznych powodu-
ja, iz zagadnienia diagnostyki naleza do jednych z naj-
wazniejszych we wspéiczesnych systemach automatyki
przemystowej. Wéréd wielu znanych metod i technik
projektowania uktadéw diagnostyki [37], szczeg6lne
znaczenie od kilku dziesigcioleci zajmuja podejécia
oparte na wykorzystaniu modelu diagnozowanego pro-
cesu lub obiektu [15, 16, 26]. Giéwny problem, jaki
pojawia si¢ przy takim projektowaniu ukladéw diagno-
styki, wynika z faktu niepewnosci modelu, rozumianej
jako réznicy pomigdzy zachowaniem (odpowiedzia)
modelu a rozpatrywanym obiektem lub procesem [2].
Miara niepewnos$ci modelu jest obszar ufnosci jego
parametréw tzn. im wigkszy jest obszar ufnosci esty-
mowanych parametréw tym wigksza jest niepewno$é
modelu. Dla rozwigzania tego problemu w literaturze
zaproponowano wiele podejs¢, ktére w zasadzie spro-
wadzajg si¢ do zapewnienia odporno$ci uktadu diagno-
styki na niepewno$¢ zastosowanego modelu.

Problemy odpornosci uktadéw diagnostyki rozwiazy-
wane sa w 16zny sposéb, giéwnie w zaleznosci od przy-
jetej formy opisu modelu np. modele analityczne, mode-

*Praca zostala przygotowana w ramach projektu badawczego MNIl,
pt. Modelowanie i identyfikacja nieliniowych systeméw dynamicz-
nych w odpomych ukiadach diagnostyki, 2003-2006.

le sztucznej inteligencji, jak réwniez ich kombinacji
wraz z wnioskowaniem analitycznym lub heurystycz-
nym. Zwykle modele analityczne obarczone sa bledami
modelowania wynikajacymi z przyjetych uproszczen,
idealizacji zmienno$ci parametréw, jak réwniez brakiem
uwzglednienia pewnych wymuszen [3, 5, 33]. W takich
przypadkach niewatpliwie efektywnym rozwigzaniem
sa odporne obserwatory, a w szczeg6lno$ci obserwatory
o nieznanych wejsciach [5, 15, 34, 36].

O ile projektowanie odpornych obserwatoréw dla ukfa-
déw liniowych nie stwarza wigkszych probleméw, to
jednak rozszerzenie tego podejécia na ukiady nieliniowe
jest bardzo ograniczone [34]. Wynika to przede wszyst-
kim z braku ogélnej teorii projektowania obserwator6w
nieliniowych, a znane podejscia oparte sg na r6znych
technikach przyblizonych [33]. W uktadach diagnostyki
dla ztozonych proceséw takie rozwiazania moga prowa-
dzi¢ do generowania fatszywych alarméw, co w kofico-
wym efekcie powoduje bezuzytecznos$ci takiego uktadu.

Alternatywnym podej$ciem w stosunku do modeli anali-
tycznych jest zastosowanie modeli sztucznej inteligen-
cji, ktére nie wymagaja znajomosci opisu matematycz-
nego diagnozowanych obiektéw lub proceséw. Modele
sztucznej inteligencji budowane sa z wykorzystaniem
danych empirycznych i wiedzy jakosciowej o diagno-
zowanym obiekcie, co jest podstawowg zaleta w sto-
sunku do modeli analitycznych. Najczgsciej sa to mode-
le neuronowe lub neuronowo-rozmyte [4, 9, 16, 17, 27].
Modele neuronowe budowane s3 z wykorzystaniem
réznych architektur sztucznych dynamicznych sieci
neuronowych. Najczgséciej sa to sieci z dynamicznymi
modelami neuronéw, np. sieci wielowarstwowe, jedno-
kierunkowe [18, 23, 28], lub sieci typu GMDH (ang.
Group Method of Data Handling) {21, 25]. Proces mo-
delowania obiektéw diagnostyki realizowany jest réw-
niez z wykorzystaniem rozmytych sieci neuronowych
[6, 13, 30, 31], przy czym podobnie, jak w przypadku
stosowania sztucznych sieci . neuronowych, rozpatruje
si¢ dynamiczne rozmyte sieci neuronowe typu Takagi-
Sugeno {17, 19, 20]. W obydwéch przypadkach mode-
lowania obiektéw dynamicznych, metodami neurono-



wymi, jak i neuronowo-rozmytymi, istnieje problem
niepewnosci takich modeli z uwagi na proces identyfi-
kacji parametryczne;j.

W danej pracy rozpatruje si¢ problemy wyznaczania
niepewnosci modeli neuronowych typu GMDH oraz
rozmyto-neuronowych typu Takagi-Sugeno. W tym celu
wykorzystano metod¢ ograniczonych wartosci blgdow
[24] do estymacji parametréw i modelu niepewnosci,
w sensie przedzialéw ufnosci wyjs¢ rozpatrywanych
modeli. Nalezy podkreslié, ze taki sposéb rozwiazywa-
nia stwarza mozliwo$¢ unikni¢cia wielu wad i ograni-
czen, jakie posiadaja metody statystyczne [1]. Dla wy-
znaczonych modeli niepewno$ci pokazano mozliwo$¢
ich zastosowania do opracowania metody odpornej
detekcji uszkodzen, korzystajac z techniki adaptacyj-
nych progéw decyzyjnych [9]. W koricowej czgéci pra-
cy zilustrowano mozliwosci odpornej detekcji uszko-
dzen na przykladzie silnika pradu statego, korzystajac z
modelu rozmyto-neuronowego.

2. NIEPEWNOSC MODELI SZTUCZNE] INTE-
LIGENCJI

W tej czgéci ograniczymy si¢ do przedstawienia i opisu
niepewnosci sieci neuronowej typu GMDH oraz rozmy-
to-neuronowej typu Takagi-Sugeno.

2.1. Model niepewno$ci sieci typu GMDH

Pewna wada wigkszosci sieci neuronowych jest to, ze
arbitralnie na etapie projektowania definiuje si¢ ich
strukturg [8, 12]. Alternatywnym podejéciem jest pola-
czenie problemu uczenia sieci z wyznaczaniem jej opty-
malnej architektury. Takie rozwiazanie mozna uzyskac¢
stosujac metod¢ grupowej obrébki danych (ang. Group
Method of Data Handling). Bazujac na tej koncepcji w
latach dziewi¢¢dziesigtych opracowano statyczne
sztuczne sieci neuronowe typu GMDH [21, 29].

Idea metody grupowej obrébki danych polega na za-
stapieniu jednego catosciowego modelu systemu struk-
turg hierarchiczna skladajaca si¢ z modeli czastkowych
(neuronéw) z zastosowaniem zasad selekcji zmiennych.
Modele czastkowe zazwyczaj posiadaja niewielka licz-
be sygnaléw wejéciowych u;(k), i=1,..,m, oraz zakla-
da sig, ze sa realizowane przez oddzielne modele neuro-
mu typu GMDH. W takich sieciach dopuszcza si¢
znaczng swobode w definiowaniu funkcji aktywacji

1.
neuronu (rys.1) . —

(4A]

> ORI EHS
N

Rys.1. Synteza modelu typu GMDH.

W przypadku takich sieci problem wprowadzenia dy-
namiki rozwigzano poprzez zastosowanie dynamicz-
nych modeli neuronéw [25]. Model takiego neuronu
mozna przedstawi¢ w postaci:

oY o). 0

-

gdzie y( )( ) oznacza wyjscie neuronu (I jest indeksem
warstwy, indeksem neuronu w warstwie /-tej), k odpo-
wiada chwila pomiaru sygnatu wejsciowego u(k)eR™
systemu, f() oznacza nieliniowa odwracalna funkcj¢

aktywacji neuronu, czyli istnieje £7'(:). Ponadto,

r,f')(k)=f([u}‘)(k),u§.’)(k)]’) da i,j=1,2,.,n, oraz

0,(,') € R™ oznaczaja odpowiednio wektory regresji oraz
nieznanych parametréw. Arbitralnie zadawana funkcja
wektorowa f () najcze¢sciej przyjmowana jest o struktu-

rze f(x)= [x1 ,xzz,xlxz,xl,xz] , co odpowiada wielo- .
mianom stopnia drugiego.

Korzystajac z przedstawionego modelu neuronu (1),
zgodnie z opisanym algorytmem syntezy [21, 29], moz-
na zaprojektowaé sie¢ typu GMDH. Nalezy jednak
podkresli¢, co zreszta wykazano w pracy [25], ze nieza-
leznie od przyjetych metod identyfikacji parametréw
modeli czastkowych, zawsze istnieje problem niepew-
nosci modelu neuronowego typu GMDH. W tej sytuacji
waznym staje si¢ wybdr wlaSciwej metody estymacji
parametréw modeli czastkowych, ktére jednocze$nie
pozwalaja na doktadne wyznaczenie niepewno$ci mode-
lu. Jest to bardzo wazne z punktu widzenia projektowa-
nia odpornych ukladéw detekcji uszkodzen, w ktérych
znajomo$¢ poziomu niepewnosci modelu i mozliwo$¢
jej minimalizacji pozwala na poprawienie jakosci pracy
takiego ukladu.

W najczesciej stosowanych metodach estymacji pa-
rametréw modelu zaklada si¢, ze blegdy zwiazane z da-
nymi oraz bledy modelu, przyjmuje si¢ w postaci nieza-
leznych zmiennych losowych o znanym rozkladzie, np.
metoda najmniejszych kwadratéw. Takie zalozenia nie
zawsze mogg by¢ spetnione w praktyce i dlatego bar-
dziej naturalne jest zalozenie, ze warto$ci bledéw znaj-
duja si¢ w pewnym ograniczonym przedziale. Takie
zatozenia wyst¢gpuja w algorytmach estymacji parame-
tréw przy ograniczonych warto$ciach bted6éw [24, 32].

Rozwazmy system w nastgpujacej postaci:

YOOk 09 +e1(k) )

Dla uproszczenia dalszych rozwazan indeksy , ¢ zostang

pominig¢te. Zakladajac pewna wiedz¢ dotyczaca zbioru
dopuszczalnych warto$ci parametréw, mozna wyzna-
czyé przedziat ufnodci wyjécia modelu w postaci:

yrlk)yl)=5 k), 3)

gdzie 5"(k) oraz 5™ (k) oznaczaja minimalne i mak-
symalne dopuszczalne wartosci wyjscia modelu. Dodat-
kowo zaklada si¢, ze zaklécenie £(k )posiada dolne i
géme ograniczenia typu:



em(k)<e(k)<e™ (k), @

gdzie ograniczenia £™(k) i & (k)(e"'(k)#e“ (k)) s
znane a’priori.
Podstawowa idea metody ograniczonych wartosci

bled6w polega na wyznaczeniu obszaru dopuszczalnych
warto$ci parametréw:

P={0eR™|y(k)-¢" (k)<r™ (k)0 <y(k)-em(k),

k=l,...,n,r} )

gdzie ny oznacza liczbg pomiaréw wej$¢ i wyjsc. Ob-
szar P moze by¢ przedstawiony w postaci wypuklego
obszaru w przestrzeni parametrOw, ktéry powstaje w

ny
wyniku przecigcia ny par hiperplaszczyzn P =ﬂ S (%),
k
gdzie kazda para definiuje pasmo parametréw:
(k)o < y(k)—e"‘(k)}.
6)

Kazdy z wektoréw & zawarty w P jest estymata 8. W
praktyce centrum obszaru P mozna przyja¢ jako estyma-

s(k)={0e R™|y(k)- " (k)<r"

tg 6w postaci:

R min_ gmex
6030 il )
2 +
. I“inz . ] .=
gdzie: g, argrgl’r’nel, i=l,...,n, (8)
é, =argr{'1eapx0i, i=l,..,n, . ®

Zadanie wyznaczenia warto$ci (8), (9) moze by¢
rozwigzane z wykorzystaniem technik programowania
liniowego [24], ale pewien problem wynika z zalozenia
znajomoéci ograniczerr £™(k) i & (k). Trudno$¢ ta
moze by¢ rozwiazana przyjmujac, 2e E"(k)=£"‘
i e (k)=€" , a nastgpuje rozszerzajac nieznany wektor

parametréw @ ¢ ¢™ i £¥ . Przyjmujac takie ogranicze-
nia, problem mozna sformutowa¢ nastgpujaco:

(", c*)=arg min (6 - &™), (10)

eM20,6"<0

uwzgledniajac, ze:
y(k)-e" <rT(k)o<ylk)-e™ k=1,..np.  (11)

W wyniku zastosowania przedstawionej metody

otrzymamy estymaty parametréw 6 ze zbioru wartosci
dopuszczalnych P. Z praktycznego punktu widzenia
wazniejszym jest wyznaczenie przedziatu ufnosci wyj-
$cia modelu, tzn. przedzialu w ktérym moze si¢ znalez¢
»prawdziwe” wyjécie modelu ¥(k). Takie rozwiazanie
stwarza mozliwo$¢ wyznaczenia adaptacyjnego progu
decyzyjnego [10], i zaprojektowania ukladu diagnostyki
odpornego na niepewno$¢ modelu.

Dla rozwazanej sieci niepewno$§¢ modelu GMDH
mozna rozpatrywaé sekwencyjnie w miar¢ budowania
kolejnych warstw sieci [25]. Przy czym parametry oraz

niepewno$¢ modeli czastkowych, bez uwzglgdnienia
bledu regresora, wyznaczane sa jedynie w warstwie
pierwszej. Poczawszy od drugiej warstwy nalezy
uwzgledni¢ bledy regresora e(k) przy wyznaczaniu
parametré6w modeli czastkowych. W tym przypadku
przedzial ufnosci wyjscia modelu czastkowego moze
byé¢ zdefiniowany nastepujaco [35] (rys. 2):
Fm(kNo™ (k)0 (k))<rT <5 (k)0 (k)07 (k)),
(12)
gdzie:
(ko™ (k ,0"" k
)( (k) 13

(14)

przy czym:

(07 (6).07 () =acg gmip, 57 (kX6',0°K)).  15)
(0 (k),07 (k )=arg max, 5 (kY0',0°k).  (6)

Ponadto przyje¢to, ze kazdy z parametré6w 6 mozna
przedstawi¢ w postaci réznicy dwéch parametréw, czyli
6,=6,-6/,0,,0'20.

A

y (k)(9' (k) o™

y (k)(e"'(k) 9"'(16))

\{

Rys. 2. Przedzial ufnosci wyjécia modelu wyznaczony
z uwzglednieniem bigdu regesora.

Korzystajac z (12) mozna wyznaczy¢ przedziat uf-
nodci wyjécia systemu (rys. 3):

57 (k)™ (k).67 (k)+ €™ (k)< y(k)

<5 (k)0 (k)67 (k))+ £ (k)

1 7 (k)(e'"(k),'9"”(k»+e”(k)

a7

(k)

7RO (k). 6" (R)y+e” (k)

>
>

Rys. 3. Przedzial ufnosci wyjscia systemu wyznaczony
z uwzglednieniem bledu regresora.



Przedstawiong metode ograniczonych wartoéci bledéw
z powodzeniem zastosowano do projektowania sieci
GMDH [24].

2.2. Model niepewnosci sieci typu Takagi-Sugeno

Struktura sieci Takagi-Sugeno moze by¢ przedstawiona
w postaci warstwowej [6, 30], podobnie jak sieci neuro-
nowe. Jednakze wiedza zakodowana w takiej strukturze
moze by¢ przedstawiona w formie regul rozmytych,
czyli:

R,:IF xis A THEN y,=r'0,, i=12,..n, (18)

gdzie x jest wektorem wejs¢ sieci, A, — wielowymiaro-
wym zbiorem rozmytym, y,— wyjéciem reguly, r,—

wektorem lokalnego modelu liniowego, 8, — wektorem

parametréw lokalnego modelu. Wyjécie takiej sieci y
wyznaczane jest na podstawie odpowiedzi wszystkich
regul w postaci:

Z::l ‘ui Y
Z:=1 Ay

gdzie 4, jest funkcja przynalezno$ci dla i-tej reguly,
n - liczba regut.

Wprowadzenie dynamiki do takich sieci mozna zre-
alizowa¢ poprzez wprowadzenie opéZnionych sygnatéw
wejsciowych u, dla modeli lokalnych (rys. 4) oraz op6z-
nionego wyjscia y, , czyli:

y= . (19)

ri(k)':[ui(k)’ui(k - 1),...,u(k - )’yi (k - 1)’
y,.(k - 2),..., y,.(k -n, )]T .

Rys. 4. Struktura dynamicznej sieci typu Takagi-
Sugeno, gdzie: AP - spdjnik logiczny, W — operacja
wnioskowania, AW — agregacja wnioskow.

Aby wykorzysta¢ metod¢ estymacji parametréw przy
ograniczonych warto$ciach bledéw do wyznaczania

przedzialu ufnosci wyjscia rozpatrywanej sieci typu
Takagi-Sugeno, nalezy przyja¢ pewne zaloZenia, aby
model takiej sieci byl liniowy wzglgdem nieznanych
parametréw 6 {17].

Rozpatrzmy model rozmyto-neuronowej sieci w po-
staci:

yk)=D 0, (k)3 (k) (20)
i=1
gdzie 7,;(k) jest wyjsciem i-tej reguty. Model (20) moz-
na przedstawi¢ w postaci liniowej wzgledem parame-
trow:

Fk)=x"(k)o . Q1)

gdzie wektor x(k) zawiera wszystkie zmienne wej-

$ciowe modeli czastkowych przetworzone przez stopnie
spelnienia poszczegllnych regut rozmytych. Przyjmu-

jac, ze u,\r’ .0/} okresla stopien i-tej reguty, wéwczas
@, oznacza warto$¢ wyznaczong wedlug wzoru:

8= ﬂi("l’(k)'oif’)

IO

gdzie r (k) jest wektorem zmiennych wej$ciowych

(22)

dla warstwy pierwszej sieci, a 6" — wektorem parame-

tréw okreélajacych stopief przynalezno$ci poprzednika
i-tej regulty rozmytej. W danym przypadku:

a0
GOl

0, k), ()

gdzie r(k) jest wektorem zmiennych wejsciowych zde-

finiowanych dla liniowych modeli czastkowych repre-
zentujacych nast¢pniki regut rozmytych.
Btad wyjsciowy uktadu £(k) mozna opisa¢ w postaci:

e(k)=y(k)-x"0, (23)

gdzie y(k) jest wyjéciem systemu. Dla ograniczonych
warto$ci zapiszemy, ze:

e (k)<e(k)<e™ (k). (24)

Zakladajac, ze £™ (k)=¢, a €™ (k)=—¢ , dopuszczalny

zbiér parametréw P dla N punktéw danych mozna
przedstawi¢ nastgpujaco:

P = {0c R™| y(k}resx™ (k)< y(k)-¢; k=1,..N}.
(25)

Woéwcezas przedzial ufnosci dla wyjscia systemu za-
piszemy W postaci nieréwnosci:

xT (k)™ (k)e< y(k )<x (k)9™= (k }+e, (26)



gdzie:

o™ (k)=argq}€51’; x"(k)a, (27)
o™ (k)=argrgi;1xr(k)0 . (28)

Nalezy odnotowaé, ze korzystajac z metody ograni-
czonych warto$ci bledéw do estymacji parametréw
rozmytej sieci neuronowej, podobnie jak dla sieci
GMDH, wystepuje problem duzej zlozonosci oblicze-
niowej. Pewnym rozwiazaniem tego problemy jest sto-
sowanie zmodyfikowanych metod ograniczonych war-
tosci btedéw, w ktérych dopuszczalny obszar parame-
tréw P jest aproksymowany obszarami o uproszczonych
ksztaltach [7, 32]. Takim przykladem moze by¢ metoda
zewnetrznych elipsoid ograniczajacych [6], wykorzy-
stywana w pracy [19] do wyznaczania niepewnosci
modelu rozmytej sieci neuronowej. Ponadto nalezy
zauwazy¢, Ze metoda ograniczonych wartoéci bledéw z
powodzeniem moZe byé zastosowana na etapie projek-
towania rozmytej sieci neuronowej do estymacji para-
metréw modeli czastkowych [19].

3. ODPORNE UKLADY DETEKCJI USZKODZEN

W ukladach diagnostyki z modelem (rys. 5) generowane
sa tzw. sygnaly residuéw e,(k), ktére definiuje si¢

Uszkodzenia Uszkodzenia Uszkodzenia
| ey R Ly
Urzadzenie X Uklad L
wykonawcze OBIEKT pomiarowy [T]

\SYSTEM '
"""""""" '.' e e T ———
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1

: ‘

1 ! Generator

1 1 i Residuéw/Symptom6w
Zachowanie __L Detektor :
nominalne zmian !

____________ 1

Residua/Symptomy

Rys. 5. Ogdlny schemat generacji residuéw/symptomow
w ukladzie diagnostyki z modelem

jako réznic¢ pomigdzy sygnalem wyjsciowym systemu
y(k) i modelu F(k), czyli [15, 26]

e, (k)=y(k)-5(k). (29)

W warunkach nominalnej pracy systemu wartos$é
sygnatu residuum powinna by¢ zblizona do zera, co
$wiadczy o dobrej jakosdci przyjetego modelu. W wa-
runkach wystepujacych uszkodzen sygnal ten powinien
znacznie réZni€ si¢ od zera i zastosowanie stalego progu
moze by¢ podstawg do podjecia wlasciwej decyzji.
Niestety w praktyce takie rozwiazanie napotyka na
fundamentalne trudnosci wynikajace z faktu, Ze residua
sa obarczone licznymi zakl6ceniami oraz niepewno-
$ciami modelowania. W tym przypadku nie jest dobrym

rozwiazaniem zwigkszenie wartosci progu decyzyjnego,
gdyz prowadzi ono do zmniejszenia czulosci ukladu
detekcji, a w innym przypadku zwigksza liczbe falszy-
wych alarméw. Kompromisowym rozwiazaniem jest
projektowanie progéw adaptacyjnych [10] (rys. 6).
W przypadku stalego progu decyzyjnego w chwili T,

h
ﬂ adaptacyjny prog decyzyjny
S 7 SO N s. taly prog decyzyjny
’ fa;!sZyWy alarm )
! | uszkodizenie o
residuum
A T o

Rys. 6. Mechanizm stosowania adaptacyjnego progu
decyzyjnego

sygnat residuum przekroczy wartos¢ przyjetej wartosci i
bedzie sygnalizowany falszywy alarm. Z kolei w chwili
T, wystapienia faktycznego uszkodzenia ukiad taki nie

bedzie aktywny i uszkodzenie nie zostanie wykryte.
Obydwa te przypadki beda wlasciwie rozpoznawane
przy zastosowaniu adaptacyjnego progu decyzyjnego,
co powoduje zwigkszenie odpornosci ukiadu detekcji
uszkodzer.

3.1. Adaptacyjny prég decyzyjny z zastosowaniem
modeli typu GMDH

Korzystajac z wyznaczonego przedzialu ufnosci dla
wyjécia systemu (17), oraz definicji sygnalu residuum
(29), mozemy wyznaczy¢ adaptacyjny prég decyzyjny
w postaci przedziatu ufnosci residuum [25, 34]:

~m(k)(am

k)(a’"

'“(k)~ (k}ff( )<e, (k)
6™ (k))-5(k)+ (k).

(30)

Zasad¢ dzialania tak zdefiniowanego adaptacyjnego
progu decyzyjnego ilustruje rys.7. Przekroczenie przez
sygnat residuum w chwili T, gérnej wartosci przedzia-

tu ufnosci interpretowane jest jako wystapienie uszko-
dzenia.
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Rys. 7. Mechanizm stosowania adaptacyjnego progu
decyzyjnego z uwzgl¢dnieniem niepewnosci modelu.

3.2. Adaptacyjny prég decyzyjny z zastosowaniem
rozmytej sieci neuronowej

Post¢pujac analogicznie, jak w przypadku sieci GMDH,
adaptacyjny prog decyzyjny mozna wyznaczyé wyko-
rzystujac niepewno$¢ modelu rozmytej sieci neurono-
wej wyrazonej przez przedzial ufnosci jej wyjscia (26).
Uwzgledniajac definicj¢ sygnatu residuum (29) oraz
przedzial ufnosci (26), mozna wyznaczy¢ przedzial
ufnoéci adaptacyjnego progu decyzyjnego w postaci:

X (k)o™" (k)+ €™ (k)= 5(k)<e, (k) 61
<xT(k)o™ (k)+ e™= (k)- 5 (k).

4. DETEKCJA USZKODZEN
ELEKTRYCZNYM

W  SILNIKU

Zmienjajace si¢ warunki pracy silnikéw pradu stalego
i zmiennego oraz ich intensywna eksploatacja wywotuja
systematyczne zuZycie poszczegélnych elementéw lub
ich trwale uszkodzenia. Obok tradycyjnych metod mo-
nitorowania dzialania takich silnikéw przez eksperta,
prowadzone sa prace badawcze nad projektowaniem
automatycznych ukladéw diagnostycznych z wykorzy-
staniem metod obliczen inteligentnych [11, 22].

Skuteczno$¢ metody odpornej detekcji uszkodzef
z zastosowaniem rozmytych sieci neuronowych, korzy-
stajac z podejécia adaptacyjnych progéw decyzyjnych
zostala pokazana w pracy [19] dla silnika pradu stalego
przy zmiennym obcigzeniu. Do badan wykorzystano
stanowisko laboratoryjne firmy AMIRA znajdujace si¢
w Laboratorium Komputerowych Systeméw Sterowania
(Instytut Sterowania i Systeméw Informatycznych Uni-
wersytetu Zielonogérskiego).

Realizujac uklad diagnostyki silnika z modelem, na
podstawie badar eksperymentalnych opracowano nastg-
pujace modele czastkowe rozmytych sieci typu Takagi-
Sugeno [19]:

)’i(k)= alyi(k - 1)+b1u(k - 1)

2
+bulk - 2)+ bk - 3)+ bu(k —4)+b,, (32)

gdzie y,(k)jest odpowiedzia i-tego modelu czastkowe-
go, czyli predkoscia obrotowa silnika, a z kolei u(k) -
napigciem sterujacym praca silnika. Nieznane wartosci

parametrow a oraz
eksperymentalnie.

Zakladajac, ze bledy modeli czastkowych nie moga
przekracza¢ warto$ci 0.04, wygenerowano 9 regut, ktére
byly podstawa do zaprojektowania rozmytej sieci neu-
ronowej. Dla sprawdzenia efektywnosci dzialania tak
zaprojektowanego ukladu detekcji, zdefiniowano 7
potencjalnych uszkodzen. Byly to uszkodzenia pradnicy
tachometrycznej stuzacej do pomiaru predkosci obroto-
wej silnika oraz uszkodzenia element6w mechanicznych
silnika, charakteryzujacych si¢ zmniejszeniem wydajno-
Sci jego pracy. Przyjeto, Zze uszkodzenia moga by¢
szybko i wolno narastajace, a szybko narastajace po-
dzielono na mate, §rednie oraz duze.

Na kolejnych rys. 8-10 pokazano przykladowe wy-
niki badan symulacyjnych pracy ukladu diagnostyki.
Mate i nagle uszkodzenie f, pradnicy tachometrycznej
(rys. 8 1 9) zasymulowano w chwili #, =90, i jest ono

obarczone losowymi zaktéceniami. W catym przedziale
czasowym wyjécie modelu rozmyto-neuronowego znaj-
duje si¢ w wyznaczonym przedziale ufnosci (rys. 8), a
detekcja tego malego uszkodzenia nastapita w chwili
t; =105 (rys. 9). Mozliwo$¢ wykrywania wolno nara-

stajacego uszkodzenia f, zostala pokazana na rys. 10,
gdzie uszkodzenie pojawiajace si¢ w chwili ¢, =100

by,b,,..b, wyznaczono

zostalo wykryte w chwili 7, =120.
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5. ZAKONCZENIE

W pracy zwr6cono uwage na wazny problem, jakim jest
zastosowanie niepewnych modeli sztucznej inteligencji
w ukladach diagnostyki. Pokazano, ze korzystajac
z metody ograniczonych wartosci btedéw do estymacji
nieznanych parametréw modeli neuronowych typu
GMDH lub rozmyto-neronowych typu Takagi-Sugeno,
mozna wyznaczy¢ przedzialy ufnosci dla wyjséé takich
sieci. Dla tak okre$lonych niepewnych modeli sztucznej
inteligencji zaproponowano odporny ukiad diagnostyki,
wyznaczajac przedziat ufnoéci dla adaptacyjnego progu
decyzyjnego. Nalezy zauwazy¢, ze takie podejscie
zwigksza efektywno$¢ projektowanych ukladdw,
w sensie zmniejszenia liczby fatszywych alarméw spo-
wodowanych zakléceniami i btedami modelowania.

UNCERTAINTY OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
MODELS IN FAULT DIAGNOSIS SYSTEMS

Abstract: This paper focuses on the problems of the
uncertainty of some artificial intelligence models in fault
diagnosis systems. In particular, modeling uncertainty of
GMDH neural networks and Takagi-Sugeno neuro-fuzzy
networks is considered. A bounded-error approach is used for
parameters and model uncertainty estimation. It is shown that
the defined output uncertainty for the networks considered can
be used to develcp a technique for generating an adaptive
threshold that permits robust fault detection. In the final part, a
robust fault diagnosis system for an electrical motor illustrates
the application of neuro-fuzzy model uncertainty.
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