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Streszczenie

Dazenie do zapewnienia jak najdiuzszej i bezawaryjnej eksploatacji obiektoéw technicznych
powoduje zapotrzebowanie na doktadna informacj¢ stanie obiektu. Instaluje si¢ wigc coraz wigcej
czujnikow 1 systemow pomiarowych tworzac systemy diagnostyki. [lo§¢ gromadzonych informacji
jest jednak tak duza, ze rodzi to problemy z jej przetwarzaniem. W przedstawionej pracy podjgto
probe wykorzystania sztucznych sieci neuronowych typu Kohonena do analizy duzej liczby
sygnalow zbieranych w trakcie pracy typowego turbozespotu elektrowni i jego instalacji
pomocniczych. Uzyskane sieci neuronowe realizuja zadanie wykrywania zmiany stanu maszyny.
Zaprezentowano wyniki dziatania opracowanego oprogramowania do przetwarzania odpowiedzi
zaimplementowanych sieci. Jego dziatanie ukierunkowano na wizualizacje graficzng polozenia
aktywnego neuronu na tle regionow ilustrujacych stan maszyny. W pracy pokazano takze
mozliwosci korzystania z sieci neuronowych do wykrywania sygnatow, ktorych zmiany
umozliwiaja okreslenie stanu maszyny.

Stowa kluczowe: przetwarzanie informacji pomiarowej, systemy diagnostyczne, sieci neuronowe
NEURAL FEATURE MAPS IN POWER PLANT DIAGNOSTIC SYSTEM

Summary

Aspiration for assertion of the longest and nondefect technical machinery exploitation causes
demand for high accuracy information of machinery condition. A growing number of sensors and
measurement systems one install in the machinery creating diagnostic systems. A quantity of
acquired information is so big that one have problems with its analysing. This case study presents
an application of a Kohonen’s type artificial neural network utilisation for parallel analysing of
a big number of signals measured during typical power plant machinery exploitation. Implemented
artificial neural networks accomplish detection of the machinery condition change. Results of
neural networks answers postprocessing programs are presented. A visualisation of network
activity on the map of machinery state regions is done. Detection of signals which changes make
possible machinery state assessing using neural networks is implemented.

Keywords: processing of measurement information, diagnostic systems, neural network
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NEURONOWE MAPY CECH W SYSTEMIE DIAGNOSTYCZNYM ELEKTROWNI

1. WSTEP maintenance) oraz wykrywanie awarii we wczesnym
jej stadium poprzez nadzoér nad biezacym stanem
Urzadzenia i instalacje przemystowe maszyny (ang. predictive maintenance). W praktyce

charakteryzuja si¢ wysokimi kosztami inwestycji.
Dlatego kluczowe jest ich utrzymanie w stanie
pelnej sprawno$ci poniewaz koszty awarii lub
nieplanowanego wytaczenia z eksploatacji sa bardzo
wysokie. Wymagania te nabieraja duzej wagi
w przypadku maszyn i instalacji wykorzystywanych
w przemysle energetycznym. W przypadku awarii
ponoszone koszty to nie tylko te wynikajace z jej
usuwania ale takze cena energii niewyprodukowane;j
z winy niesprawno$ci $rodkow produkcji. Zatem
koszty nawet niewielkich awarii z powyzszych
powodow siggaja czegsto wysokiego poziomu.
W celu zapobiegania sytuacjom awaryjnym stosuje
si¢ dwie grupy metod: zapobieganie jej wystapieniu
poprzez staranng obsluge i zapewnienie duzych
marginesOw  bezpieczefistwa (ang. preventive

stosowane sa obie te metody réwnolegle.
W ostatnich latach daje si¢ zaobserwowaé tendencja
do ciaglego usprawniania i zwigkszania zakresu
funkcji  stacjonarnych ~ systemoéw  nadzoru.
Korzystajac z coraz wigkszych mozliwosci
opomiarowania systemow nadzoru monitoruje si¢
nie tylko podstawowe parametry pracy bloku
energetycznego takie jak: moc, parametry pary
Swiezej, parametry skraplacza, temperaturg tozysk
oraz temperaturg i ci$nienie w uktadzie olejowym
ale takze wykonuje pomiary specjalne uzyskujac
dane o stanie dynamicznym maszyny. W tym celu
mierzy si¢: drgania watlu w panwiach lozysk,
przesuw osiowy, wydhuzenia wzgledne
i bezwzgledne  korpusow,  mimosrodowosé
i temperaturg. Inna grupa monitorowanych sygnatow
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wykonywane na instalacjach

sa  pomiary
pomocniczych.

Obecnie budowane maszyny i urzadzenia
posiadaja  standardowo wbudowane elementy
aparatury do pomiaré6w podstawowych i specjalnych
stanowigce zabezpieczenie maszyny na najnizszym
poziomie. Uwazane sa one za pierwsza warstwe
systemu nadzoru i stanowia zrodto informacji dla
warstw wyzszych. Coraz czgSciej] wyposazone sa
one takze w  interfejsy  komunikacyjne
umozliwiajace transmisj¢ mierzonych danych.

Komputery zwane stacjami operatorskimi
realizuja zadania archiwizacji i wizualizacji danych
i tworza druga warstwg systemu nadzoru.
W najprostszym przypadku w ramach archiwizacji
tworzone sa trendy mierzonych  wielkosci,
zapamigtywane istotne wydarzenia w dziataniu
maszyny. Przechowywanie sprobkowanych
sygnalow stwarza okreslone trudnos$ci ze wzgledu na
objgtos¢ gromadzonych danych. W miarg¢ rozwoju
systemow diagnostycznych pojawita si¢ potrzeba
nowych form przedstawiania danych. Zestawy
narzedzi diagnostycznych do wizualizacji zwane sa
nadbudowa diagnostyczna, a systemy w nie
wyposazone — systemami monitoringu i diagnostyki.
W wyniku upowszechnienia si¢ komputerowych
systemow monitoringu uciazliwo$ci zwiazanych
z koniecznoscia analizy informacji diagnostycznych
dla kilkuset kanalow pomiarowych montowanych na
typowej instalacji w przemysle energetycznym [7].

W chwili obecnej prowadzone sa proby
wdrazania systemow ekspertowych. Maja one na
celu automatyzacj¢ wnioskowania diagnostycznego
w oparciu o metody wnioskowania o stanie maszyny
wykorzystujace mierzone dane. Z drugiej strony
uzyskane relacje symptom — stan, wbudowywane sa
do systemu ekspertowego jako baza wiedzy.
Chociaz czgsto takie systemy okresla sig¢ jako
inteligentne to ich rozwdj nie zmierza do zastgpienia
diagnosty w elektrowni. Dlatego czgsto okresla si¢
je mianem systemow doradczych lub systemow
wspomagania decyzji diagnostycznych [3].

W  niniejszej  pracy  podjgto  probe
wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do
wizualizacji stanu maszyny oraz do analizy danych
pomiarowych
z wielu kanatéw i wspomagania pracy diagnosty
w elektrowni.

2. SFORMULOWANIE PROBLEMU

Wspdlczesne systemy monitoringu i diagnostyki
dostarczaja uzytkownikowi ogromnej ilo$ci danych.
W typowej polskiej elektrowni dla turbiny 200 MW
zbieranych jest okoto tysiaca sygnatow, ktore
przesytane sa do centrali operatorskiej. Sa to sygnaty
z systemu nadzoru drganiowego turbozespolu ale
takze parametry procesowe migdzy innymi moc
czynna, prad wzbudzenia wirnika, ci$nienie
i temperatura w kondensatorze i stopniu
regulacyjnym itp. Ponadto zbierane sa sygnaly

z maszyn 1 instalacji pomocniczych. Wszystkie te
sygnaly maja rozne  zakresy  zmiennoSci
i czestotliwosci probkowania. Typowy przebieg
omawianych sygnatow zebrany w ciagu miesigcznej
pracy turbozespotu przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Zapis sygnatow przekazywanych do
centrali operatorskiej

Jego analiza jest bardzo trudna ze wzgledu na
ilo§¢  prezentowanych sygnaldow oraz ilo$¢
mozliwych  konfiguracji ~ zmieniajacych  sig
sygnalow. Obserwowana przez obstuge zmiana
niektorych sygnatdow pociaga za soba szereg
czynno$ci zmierzajacych do ich identyfikacji tzn.
wydzielenia z przebiegu zbiorczego oraz okreslenia
jakich wielkoséci dotycza. Zastosowanie prostego
mechanizmu wykrywania zmian poprzez okreslenie
zakresOw zmiennosci nie wystarcza poniewaz dla
pewnych stanow (patrz rys.l) zmiana wartosci
nastepuje dla wielu sygnatéw. W takim przypadku
konieczne jest wykorzystanie informacji
kontekstowych dla okreslenia sygnatéw, ktérych
zmiany ilustruja wystapienie niesprawnosci. Duzym
ufatwieniem dla  obstugi jest rownoczesna
informacja o stanie maszyny jak 1 zmianach
mierzonych sygnalow. Zwlaszcza w sytuacji gdy
maszyna wychodzi z obszaru bezpiecznej pracy
cennym jest szybkie okre$lenie  sygnatow
ulegajacych zmianom. Zawarta w nich informacja
0 Wwystgpowaniu niesprawno$ci moze zostaé
przeoczona lub zignorowana przez obstugg.
Zazwyczaj do analizy przystepuje si¢ dopiero po
wystapieniu alarmu lub nawet awarii. Tymczasem
system dokonujacy automatycznie przegladu tej
informacji i1 dokonujacy selekcji danych moze
zwrdci¢ uwage operatora maszyny na pojawienie si¢
symptomow niesprawnosci co zwigksza
bezpieczenstwo eksploatacji.

3. ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH
TYPU KOHONENA DO WSPOMAGANIA
PROCESU DIAGNOZOWANIA STANU

Do rozwiazania przedstawionego wczesniej
problemu zaproponowano sztuczne sieci neuronowe
typu Kohonena. Jedna z ich zalet jest mozliwo$¢
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przeksztalcenia ~ dowolnej iloci  sygnatow
wejsciowych do przestrzeni jedno lub dwu
wymiarowej z zachowaniem wlasnosci topologii.
Umozliwia to czytelna i tatwa do interpretacji
wizualizacj¢ stanu maszyny. Sztuczne sieci
neuronowe uczone sg w trybie bez nauczyciela. Ich
zadaniem jest wykrycie istniejacych zwiazkow
migdzy sygnatami podawanymi na ich wejscie
i zasygnalizowanie tego w postaci aktywnoS$ci
jednego z neuronow wyjsciowych. Poniewaz ilo$¢
neurondéw reagujacych na ten sam stan moze by¢
wigksza niz jeden, a w procesie uczenia nie jest
zdeterminowane ktére to neurony, wykorzystano
odmiang sieci samouczacych zwang mapami
Kohonena (ang. Self Organizing Feature Maps).
Charakterystyczna ~ cecha tego typu  sieci
neuronowych jest wprowadzenie pewnej topologii
rozmieszczenia neuronéw np. na plaszczyznie [1].
Sa one umieszczone weztach odpowiednio
zdefiniowanej  sieci  (rys. 2).  Potlaczenia
prezentowane na rysunku sa ilustracja topologii
sasiedztwa neuronow w sieci.

Na rysunku zaprezentowano, w postaci znakow
w  ksztalcie  rombu, sasiedztwo  neuronu
zaznaczonego kotkiem. Promien sasiedztwa wynosi
mniej niz dwa tzn. odleglo§¢  punktow
symbolizujacych neurony sasiedztwa od neuronu
centralnego jest mniejsza niz dwa. Zdefiniowanie
sasiedztwa pozwala na wprowadzenie pewnego
uporzadkowania neurondéw juz na etapie uczenia.
W klasycznej sieci typu Kohonena uczeniu —
poprawianiu wartosci wag potaczen podlegat tylko
jeden neuron, aktualnie reagujacy na zadane wejscie
do sieci.
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Rys. 2. Sasiedztwo neuronu o promieniu mniej niz 2
O — neuron centralny, ¢ - neurony sasiednie

W przypadku map Kohonena uczenie dotyczy
takze neurondéw nalezacych do jego sasiedztwa [6].
Zmiana wag neuronéw sieci nastgpuje wedlug
wzordw (1) podanych ponizej.

Wi )= Wai(t-1)tne(x(t-1)- wy(t-1))
oraz (1)
Wii(£)=Wyi(t-1)10,5ne (x(t-1)- wy(t-1))
dlajeeg;

gdzie:

Wni — waga n - tego polaczenia zwycigskiego
neuronu i,

€; - sasiedztwo neuronu i,

x(t-1) — wektor wejsciowy sieci,

M - wspotczynnik uczenia.

Taka modyfikacja procesu uczenia pozwala
zgromadzi¢ w pewnym regionie mapy neurony
reagujace na  podobne  wartoSci  sygnatow
wejsciowych.

Do korzystnych wiasnosci sieci neuronowych
nalezy zdolno$¢ do generalizacji tzn. generowania
podobnych odpowiedzi na podobne wektory
wejsciowe. W omawianej strukturze idealnym
przypadkiem bylaby aktywno$¢ tego samego
neuronu. Jednak zaré6wno ze wzgledu na rozmiar
wektora wejsciowego jak i roznorodnos¢ elementow
ciagu uczacego (zmienno§¢ mierzonych sygnatéw
dla tego samego stanu maszyny) sie¢ neuronowa
moze definiowaé w swojej strukturze wigksza ilos¢
zaleznos$ci miedzy sygnatami wejSciowymi co daje
w efekcie wigcej niz jeden neuron reagujacy na ten
sam stan maszyny.

Dla rozwiazania problemu przedstawionego
w poprzednim paragrafie przygotowano zestaw
sztucznych sieci neuronowych wykorzystujacych od
64 do 100 neuronow oraz dwa rodzaje topologii
rozmieszczenia: uliczng (w odleglosci réwnej 1
znajduja si¢ 4 neurony) 1 heksagonalng
(odpowiednio 6 neuronéw). Ciag uczacy skladal sie
z 4000 wektorow wejsciowych odpowiadajacych
nominalnej pracy maszyny pod obcigzeniem i 1000
wektoréw zarejestrowanych w czasie wybiegu
maszyny. Zgodnie z wymaganiami algorytmu
uczenia wektory te poddano normalizacji, a uczenie
trwato 4000 pelnych cykli iteracji uczacych.
Uzyskane wyniki zaprezentowano na kolejnych
rysunkach. Otrzymane mapy neurondéw testowano
na ciagu testowym zawierajacym po 1000 wektorow
zarejestrowanych dla normalnej pracy maszyny i dla
wybiegu. Na rysunkach 3 i 4 symbolem rombu
zaznaczono te neurony, ktére byly aktywowane przy
podaniu na wejscie sieci wektordw z ciagu uczacego
zawierajacych sygnaty rejestrowane dla nominalnej
pracy maszyny oraz symbolem kwadratu neurony
aktywne po wybiegu. Mozna zauwazyé, ze
w otrzymanej mapie Kohonena utworzone zostaty
regiony odpowiadajace réoznym stanom maszyny.
Poniewaz system ma dziata¢ takze w stanach
przejsciowych zarejestrowano odpowiedzi sieci

w trakcie wybiegu 1 =zaznaczono na mapie
trojkatami.

Dla ciagu testowego, aktywne neurony
znajdowaty si¢  w odpowiednich regionach

zdeterminowanych jak opisano powyzej. Swiadczy
to o prawidtowej klasyfikacji stanu maszyny. Jednak
mozna zauwazyé, ze regiony te pokrywaja prawie
catla mapg 1 neuroné6w mogacych sygnalizowaé
wystapienie innego stanu niz te dwa jest niewiele.
Jest to spowodowane tym, ze w ciagu uczacym
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znajduja sig tylko przyktady dwodch réznych stanow
pracy maszyny.

Neuron Positions
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Rys. 3. Zarejestrowane odpowiedzi sieci o topologii
heksagonalnej: ¢ — stan normalnej pracy, V -
wybieg, [| - stan po wybiegu
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Rys. 4. Zarejestrowane odpowiedzi sieci o metryce
ulicznej: ¢ — stan normalnej pracy,
V - wybieg, [ - stan po wybiegu

Przedmiotem naszego zainteresowania sa te
sytuacje gdy w monitorowanych sygnatach wystapi
informacja o mozliwo$ci znalezienia si¢ maszyny
w innym stanie pracy. Poniewaz nie posiadamy
przebiegow je ilustrujacych  konieczne jest
poszerzenie ciagu uczacego W Sposdb sztuczny.
W tym celu w zarejestrowanych przebiegach, na
krotkich ich wycinkach dokonano zmian warto$ci
0 20%. Tak utworzone przebiegi prezentowane sa na
rysunku 5. Przykladowa mapa Kohonena o 100
neuronach uzyskana po uczeniu nowym ciagiem
uczacym, z zaznaczeniem regiondéw dla ktorych stan
maszyny jest okreslony pokazana jest na rysunku 6.
I[lo$¢ neurondw mogacych sygnalizowac¢ inne stany
maszyny jest teraz znacznie wigksza. Ponadto ich
wagi pofaczen uzyskane w procesie uczenia
specjalizuja je do wykrywania zmian w sygnatach
wejsciowych — elementach wektora wejsciowego do
sieci. Na rysunku 8a kolowym markerem
zaznaczono aktualnie aktywny neuron reagujacy na
pojedynczy wektor wejsciowy. Sledzenie potozenia
tego markera na mapie Kohonena - jego
przynaleznosci do regiondéw tej mapy, pozwala na
wizualizacje stanu maszyny. Obserwacja za$ jego

przemieszczania si¢ po mapie moze by¢ pomocna
przy okreslaniu tendencji do zmiany stanu maszyny.
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Rys. 5. Przebiegi sygnatéw wykorzystane w ciagu
uczacym
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Rys. 6. Zarejestrowane odpowiedzi sieci o metryce
ulicznej: ¢ — stan normalnej pracy,
V - wybieg, [ - stan po wybiegu

4. PROCEDURA WSPOMAGANIA DECYZJI
DIAGNOSTYCZNYCH Z WYKORZY-
STANIEM SIECI NEURONOWYCH

Jakkolwiek  wizualizacja stanu maszyny
w postaci punktu w przestrzeni dwu-wymiarowej
oraz pewnych obszardw tej przestrzeni jest juz
duzym udogodnieniem dla obstugi, to struktura sieci
Kohonena pozwala na automatyzacj¢ okreslania
przynaleznosci do  poszczegdlnych  obszarow
przestrzeni oraz wykrywania sygnatlow, ktore ulegty
zmianie powodujac  wyjscie z  okre§lonych
obszaréw. Schemat realizacji takiej procedury
pokazano na rysunku 7.

W etapie wstgpnym przeprowadzany jest
proces uczenia sieci neuronowej na przyktadach
zgromadzonych w ciagu uczacym. Te same dane
uczace wykorzystywane sa do okreslenia regionow
mapy charakterystycznych dla stanow maszyny.
W  sieci neuronowej typu Kohonena kazdy
z neurondw ma swoj numer, ktory identyfikuje
jednoznacznie takze jego potozenie na mapie. Zatem
okreslenie regionow sprowadza si¢ do znalezienia
i umieszczenia w zbiorze wyliczeniowym numerow
neuronéw do nich nalezacych.
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Rys. 7. Schemat procedury wspomagania decyzji
diagnostycznych

Dziatanie opisywanej procedury polega na
podaniu  na wejscie sieci neuronowej danych
pomiarowych w formie wektora wejSciowego
i obliczeniu odpowiedzi sieci w postaci numeru
aktywnego neuronu. Nastepnie okreslana jest jego
przynalezno$¢ do regionu. Determinuje ja relacja
zawierania si¢ numeru aktywnego neuronu
w zbiorze numerow neuronow definiujacych region.
Jezeli relacja ta nie jest spetniona zasygnalizowany
zostaje stan nieokre§lony poprzez prezentacje
polozenia aktywnego neuronu na mapie oraz
komunikat w oknie stan maszyny:
“NIEOKRESLONY”. Kolejnym etapem dziatania
procedury jest wskazanie sygnatow, ktorych
nieoczekiwana zmiana moze by¢ przyczyna
klopotow z okresleniem stanu maszyny oraz
prezentacja ich przebiegow z zaznaczeniem chwili
w ktorej ta zmiana nastapita.

Ostatni etap procedury jest bardzo uzyteczny
z punktu widzenia wspomagania podejmowania
decyzji diagnostycznych dlatego jego doktadniejszy
opis przedstawiono w dalszej czgsci pracy.
Przygotowane oprogramowanie dokonujace
pewnego post processingu odpowiedzi sieci
neuronowej pozwala nie tylko na rozpoznanie stanu
maszyny ale w przypadku gdy jest on nieokreslony
(w aspekcie odpowiedzi sieci) prezentacje jego
przyczyny. Tej przyczyny nalezy poszukiwac
w wektorze wejSciowym sieci poniewaz to zmiana
jego elementow implikuje zmiang odpowiedzi sieci.
Zadaniem sieci neuronowej jest zatem wspomaganie
pracy operatora przez wskazanie jaki sygnat lub
sygnaty ulegly zmianie od ostatniego okreslonego
stanu maszyny. Moze to zosta¢ zrealizowane na dwa

sposoby:

1. Przechowywanie @ w  buforze  wektora
wejsciowego  odpowiadajacego  ostatniej
okreslonej odpowiedzi sieci, znalezienie roznic
migdzy nim, a aktualnym  wektorem

wejsciowym;

Znalezienie najblizszego sasiada aktualnie

aktywnego neuronu, ktory nalezy do regionu

i odczytanie réznic migdzy wektorem

wejSciowym sieci a wagami tego neuronu.

Drugi ze sposobdéw jest szybszy poniewaz
operuje na réznicach juz obliczonych w trakcie
liczenia odpowiedzi sieci. W procesie uczenia bez
nauczyciela poszczegodlne neurony sieci neuronowe;j
uzyskuja zestawy wag polaczen stanowiace pewne
wzorce wektorow  wejsciowych dla  ktérych
aktywno$¢ neuronu jest najwigksza. Stad rdznica
migdzy wektorem wejSciowym, a najblizszym
wzorcem okre$lajacym stan maszyny, stuzy do
wykrycia tych sygnatow ktore ulegly zmianie.
Zwrdcenie uwagi operatora na te sygnaly nastgpuje
przez informacj¢ o niemoznosci okreslenia stanu
maszyny, prezentacj¢ polozenia kotowego markera
na mapie Kohonena oraz otwarcie nowego okna lub
okien graficznych  gdzie dokonywane  jest
poréwnanie aktualnej wartosci sygnatu, ktory ulegt
zmianie z przebiegiem jego 20 poprzednich
warto$ci, a takze jego wartoScia Wzorcowa
definiowana przez odpowiednia wagg neuronu
o  okreslonej  przynaleznosci do  regionu.
Przyktadowy ekran pojawiajacy si¢ na konsoli
operatora w omawianym przypadku pokazano na
rysunku 8aib.
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Rys. 8a. Aktualna odpowiedZ mapy neurondéw — O,
Oznaczenia regiondow: ¢ — stan normalnej pracy,
V - wybieg, [ - stan po wybiegu

Okno prezentujace przebieg zmienionego
sygnalu zawiera takze numer sygnatu, informacje
o wielkosci ktora uleglta zmianie oraz momencie
w ktorym ta zmiana nastapita.

Mierzone sygnaly wprowadzane sa na wejscie
sieci neuronowej w postaci wektora. Zawartos¢ jego
elementéw jest S$cisle okreslona i pogrupowana.
Kolejne grupy sygnalow w wektorze wejsciowym
dotycza  pomiaré6w  zmiennych  procesowych,
pomiarow wykorzystywanych do okreslenia stanu
dynamicznego oraz instalacji pomocniczych. Taki
format  wektora  wejSciowego pozwala na
postugiwanie si¢ numerami mierzonych sygnatow
do okreslenia grupy urzadzen lub rodzaju sygnatéw
dla ktorych wykryto zmiany.
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Rys.8b. Porownanie mierzonego sygnatu z wzorcem

W sytuacji gdy zmiany nastapity w kilku
mierzonych sygnatach, a sie¢ neuronowa wykryta
stan nieokres§lony, prezentowane sa przebiegi tych
sygnalow identyfikowane na podstawie odczytania
roznic migdzy wektorem wejSciowym  sieci,
a wagami aktywnego neuronu.

W ramach dalszych prac nad rozwojem
oprogramowania przetwarzajacego odpowiedzi sieci
neuronowej mozliwe bedzie prezentowanie listy
sygnalow, ktorych zmiang wykryto, z podziatem na
okreslone grupy dotyczace elementdéw maszyny,
zmiennych procesowych i urzadzen pomocniczych.

5. PODSUMOWANIE

Przetwarzanie informacji zbieranej jednocze$nie
z wielu punktéw pomiarowych w duzych
instalacjach takich jak elektrownie jest jednym
z  trudniejszych  probleméw  wystepujacych
w systemach diagnostyki. Bardzo dobre wyniki
osigga si¢ stosujac systemy ekspertowe. Jednak

przetwarzanie duzej liczby regul moze byc
czasochtonne. Alternatywnym podejsciem jest
zastosowanie sieci neuronowych.

Nieskomplikowana struktura zastosowanych sieci
neuronowych typu Kohonena pozwala uzyska¢ duza
szybkos¢ dziatania.

Przeksztatcenie wektora wejsciowego
mierzonych sygnatow (w opisywanym przykladzie
okoto 1000  elementéw) do  przestrzeni
dwuwymiarowej, dokonywane przez sie¢
neuronowa, daje w efekcie intuicyjnie zrozumialta
i latwa do interpretacji prezentacj¢ mozliwych
stanow  pracy maszyny W postaci mapy
z wyréznionymi obszarami (regionami).
Charakterystyczna dla sieci neuronowych typu
Kohonena aktywno$¢ tylko jednego neuronu na
wyjsciu sieci zapewnia czytelna wizualizacje stanu
maszyny. Przetestowane w trakcie badan sieci
z topologia wuliczna 1 heksagonalna wykazaty
przydatnos¢ do realizacji zadania klasyfikacji stanu
maszyny.

Drugim zadaniem zrealizowanym w pracy bylo
wykrywanie w  wektorze wejsciowym  tych
sygnatow, ktore w sposob znaczacy ulegly zmianie.

Sie¢  neuronowa  wykazata  zdolno$¢  do
przetwarzania informacji kontekstowych inaczej
reagujac na zmiany sygnatow przy dozwolonej
zmianie stanu maszyny oraz przy innych zmianach.
Dla wuzyskania wrazliwo$ci sieci na zmiany
pojedynczych sygnatéw niezbednym okazato si¢
poszerzenie ciaggu uczacego o przyktady je
ilustrujace.

Sieci neuronowe typu Kohonena dzigki
uporzadkowanej strukturze — definiowanemu przez
sasiedztwo polozeniu neuronéw na mapie -
umozliwity przygotowanie prostego
oprogramowania do przetwarzania informacji przez
nie generowanych. Oprogramowanie to
wykorzystuje nie tylko odpowiedz sieci ale takze
wyniki  obliczen wykonywanych przez sie¢
wewnatrz jej elementéw. Pozwala to na szybka
prezentacj¢ informacji o stanie maszyny ale takze
przebiegow zmieniajacych si¢ sygnatow gdy stan
maszyny trudny jest do okreslenia.
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