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Streszczenie 

W pracy przedstawiono modele i regu y decyzyjne stosowane w symptomowej diagnostyce 

technicznej. Modele podzielono na dwie grupy: matematyczne i informacyjne. Opisano kryteria 

budowy takich modeli. Na podstawie opisanych modeli przedstawiono regu y decyzyjne. Na 

przyk adzie diagnozowania wyposa enia elektrycznego samochodów przedstawiono wyniki 

symulacyjnej analizy wybranych regu . Wyniki analizy potwierdzaj  wysok  efektywno  metod 

opartych na sztucznych sieciach neuronowych. 

 

S owa kluczowe: model matematyczny i informacyjny, sztuczne  sieci neuronowe, regu y 

logiczne, regu y numeryczne, diagnostyka, pojazdy. 

 

MODELS AND DECISION RULES IN SYMPTOM TECHNICAL DIAGNOSTIC  
 

Summary 

In the paper models and decision rules, applied in the symptom technical diagnostic, are 

presented. Models have been split into two groups: mathematical and informative. Criterions of 

designing of such models are described. On the basis of described models, decision rules have 

been presented. Results of the simulating analysis of chosen rules have been presented on the 

example of diagnosing of car’s electrical equipment. Results of the analysis confirm high 

efficiency of methods artificial neural networks. 

 

Keywords: mathematical and informative model, artificial neural networks, logic rules, numeric 

rules, diagnostic, vehicles. 

 

 

1. WST P 

 

Nowoczesne systemy decyzyjne w diagnostyce 

technicznej w wi kszo ci oparte s  na odpowiednim 

modelu i metodzie diagnozowania, zastosowanie 

których przewa nie zale y zarówno od z o ono ci 

badanego obiektu jak i istnienia odpowiedniej 

informacji o jego zwi zkach wewn trznych, 

parametrach wej ciowo – wyj ciowych, 

urz dzeniach pomiarowych i innych [3, 5, 6].  

Modele, a w zwi zku z tym i metody, stosowane 

w diagnostyce technicznej zale  od wybranego 

podej cia do rozwi zywanego problemu i mog  by  

podzielone na nast puj ce klasy: 

– modele matematyczne oparte na analizie 

wewn trznych powi za  obiektu diagnozowania; 

– modele informacyjne (cybernetyczne), oparte na 

aproksymacji zale no ci wyj cia (uszkodzenia) 

od wej cia (symptomy) diagnozowanego 

systemu. 

Do pierwszej klasy mo na odnie  znane modele 

opisywane równaniami ró niczkowymi 

(ró nicowymi) stanu, ró ne filtry typu Kalmana, 

Luenbergera, regu ach logicznych, algorytmach 

numerycznych i innych [6]. Druga grupa regu  

decyzyjnych oparta jest na tzw. zale no ciach 

wyj cia od wej cia (podej cie cybernetyczne albo 

informacyjne), które mo na nazwa  metodami 

ucz cymi, realizowanymi na podstawie danych 

eksperymentalnych: wej ciowych i wyj ciowych. 

Do takich modeli mo na odnie  regu y decyzyjne 

oparte na sztucznych sieciach neuronowych, 

neuronowo – rozmytych, algorytmach 

genetycznych, systemach eksperckich i innych [1, 2, 

6, 8]. 

W drugim rozdziale niniejszego referatu opisano 

matematyczne i informacyjne modele diagnostyki 

technicznej symptomowej (z jednej strony logiczne, 

numeryczne, bayes’owskie i rozmyte, a z drugiej -  

sztuczne sieci neuronowe typu MLP, TSK). 

W oparciu o przedstawione modele, w rozdziale 

3 przedstawiono algorytmy diagnostyczne i ich 

mo liwe realizacje komputerowe (regu y logiczne, 

numeryczne, bayes’owskie oraz MLP, TSK, banki 

sztucznych sieci neuronowych oraz sieci neuronowe 

o specjalnej strukturze).  

W rozdziale 4, na przyk adzie diagnozowania 

wybranych elementów elektrycznego wyposa enia 

samochodu, przedstawiono wyniki analizy 

symulacyjnej zaproponowanych metod 
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diagnozowania. Z przedstawionej analizy wynika, e 

z punktu widzenia dok adno ci najbardziej 

efektywnymi s  regu y oparte na bankach 

sztucznych sieci neuronowych. Dok adniejszy opis 

wad i zalet poszczególnych metod zamieszczono we 

wnioskach.  

Literatura zawiera niektóre znane autorom 

pozycje  zwi zane z omawian  tematyk . 

 

2. MODELE (MATEMATYCZNE I 

INFORMACYJNE) W SYMPTOMOWYCH 

SYSTEMACH DIAGNOZOWANIA 

 

Proces symptomowego diagnozowania oparty 

jest na nast puj cej transformacji pewnych danych 

informacyjnych w odpowiednie symptomy (cechy) 

obiektu diagnostycznego (rys. 1). 

 

 
 

Rys. 1. Schemat procesu 

symptomowego diagnozowania 

uk adów technicznych. (X=[X1, X2, ..., 

Xn]
T – dane pomiarowe 

(informacyjne), S=[S1, S2, ..., Sk]
T – 

dane symptomowe, F=[F1, F2, ..., Fl]
T 

– dane wyj ciowe (uszkodzenia)). 

 

Modele matematyczne i informacyjne 

symptomowych systemów diagnozowania buduje 

si  w oparciu o podej cie, przedstawione na rys. 2. 

 

 
 

Rys. 2. Schemat symptomowego modelowania 

diagnostycznego. S – symptomy (wej cie),  

 – nieznana funkcja okre laj ca zale no ci 

mi dzy S i F, F – uszkodzenie (wyj cie) 

 

Zale no ci mi dzy F i S, wg na rys. 2, mog  by  

zapisane nast puj co: 

 F = [S]. (1) 

Dla odnalezienia nieznanej funkcji  buduje si  

model decyzyjny w postaci (2): 

 ]S[GF̂ , (2) 

gdzie:  

G[] – aproksymuj cy model [], F̂  – ocena F. 

Wtedy dla znalezienia modelu G w (2) z zadanej 

klasy nale y rozwi za  nast puj cy problem 

optymalizacyjny: 

 
GKG

infGE , (3) 

gdzie: – odpowiednio wybrana norma blisko ci, 

KG – wybrana klasa modeli G, E – b d 

modelowania. 

 

Od istnienia tej lub innej informacji o problemie 

(3) zale y wybór odpowiedniego modelu G i regu y 

symptomowego decyzyjnego diagnozowania [6]. 

Poni ej przedstawiono 2 wa ne podej cia do 

rozwi zywania problemu (3) – matematyczne  

i informacyjne (cybernetyczne). Trzeba zauwa y , 

e, oprócz prezentowanych, istniej  inne modele np. 

adaptacyjny, które równie  mog  by  stosowane  

w zale no ci od jako ci posiadanej informacji [1, 3]. 

 

2.1. Symptomowe diagnostyczne modele 

matematyczne 

 

Modele tego typu dla obiektów diagnostycznych 

b d  przedstawione w postaci (opracowanych na 

podstawie wiedzy teoretycznej i ekspertowej) 

nast puj cych zbiorów (nale y zauwa y , e istniej  

pewne metody opracowania symptomów, oparte na 

analizie sygna ów stanów (residuów) [6]): 

– mo liwych uszkodze  (F = [F1, ..., Fl]
T); 

– odpowiadaj cych im symptomów (S=[S1, S2, ..., 

Sk]
T); 

– oraz pewnych matematycznych po cze  (tablic) 

mi dzy F i S. 

 

A. Logiczne modele symptomowe 

 

W takich modelach dodatkowo do F i S nale y 

zastosowa  nast puj c  wiedz : 

– zbiór (PG) granic zmian sygna ów 

symptomowych dla pracy normalnej  

i z uszkodzeniami: 

 
euszkodzeni]b,a[S

pracaalnnorma]b,a[S
PG

iii

iii , (4) 

(i = 1, ..., k); 

– logiczne relacje (LR) mi dzy S i F okre laj ce 

dok adnie uszkodzenie lub normaln  prac : 

 jk2j1jj F...FFS  (5) 

(j = 1, ..., k; {j1, j2, ..., jk} {1, 2, ..., k}). 

Wtedy, uwzgl dniaj c (4), (5), model logiczny 

mo e by  przedstawiony w postaci nast puj cego 

zbioru: 

 ML = {S, F, PG, LR}. (6) 

Dzia anie modelu (6) i zbudowanych na jego 

podstawie logicznych regu  diagnozowania odbywa 

si  bardzo dobrze przy precyzyjnie obliczanych 

granicach w (4). Niestety, niewielkie b dy s   

w stanie praktycznie wyeliminowa  prawid owo  

relacji logicznych (5) w diagnozowaniu uszkodze . 

 

B. Numeryczne modele diagnostyczne 

W numerycznych (kombinatorycznych) 

modelach symptomowych, oprócz zbiorów F, S, PG, 

powinny by  opracowane [4]:  
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– zbiór klas uszkodze   = { 1, ..., m}, gdzie:  

j = }...,,{
1 jii FF  – zbiór uszkodze  w j – klasie;  

(j = 1, ..., m); 

– macierz informacyjn  MI dla zadanych zbiorów 

F, S,  w nast puj cej formie (7): 

 
Warto ci symptomów Klasy 

( ) 
Uszkodzenia 

obiektu S1 S2 ... Sk 

F1 11 12 ... 1k 

F2 21 22 ... 2k 

... ... ... ... ... 1 

1r
F  11r

 21r
 ... kr1

 

11r
F  111r

 121r
 ... kr 11

 

21r
F  211r

 221r
 ... kr 21

 

... ... ... ... ... 
2 

mr
F  1mr

 2mr
 ... krm

 

... ... ... ... ... 

... ... ... ... ... 

... ... ... ... ... 
. . . 

... ... ... ... ... 

11mr
F  111mr

 121mr
 ... krm 11

21mr
F  211mr

 221mr
 ... krm 11

... ... ... ... ... 

MI = 

m 

mr
F  1mr

 2mr
 ... krm

 

(7) 

gdzie: 

ij = 0, 1, … – stopie  wa no ci symptomu Sj dla 

uszkodzenia Fi (np. 0 oznacza, e Sj nie jest 

symptomem uszkodzenia Fi), i = 1, ..., l, j = 1, ..., k. 

Przy takim podej ciu model numeryczny mo e 

by  przedstawiony w nast puj cej postaci: 

 

 MN = {S, F, PG, MI}. (8) 

 

C. Probabilistyczne modele diagnostyczne 

W modelach probabilistycznych symptomy, 

uszkodzenia i inne parametry traktowane s  jako 

zmienne losowe ze swoimi rozk adami 

prawdopodobie stwa. Przy pe nej znanej informacji 

o absolutnych i warunkowych rozk adach informacji 

zwykle stosowane s  modele Bayes’a, a przy 

niepe nej – adaptacyjne, oparte na ocenach pewnych 

parametrów diagnostycznych [5]. W metodach 

Bayes’a zwykle zadana jest nast puj ca informacja: 

– zbiór absolutnych rozk adów prawdopodo-

bie stw uszkodze : 

FP = {P(F1( )), P(F2( )), ..., P(Fl( ))}, 

gdzie: }P,F,{,  – przestrze  probabili-

styczna,  – zdarzenie elementarne,  – zbiór 

zdarze  elementarnych, F  – -algebra , P() – 

prawdopodobie stwo spe niaj ce odpowiednie 

warunki; 

– zbiór warunkowych rozk adów prawdopo-

dobie stw w postaci macierzowej 
l,k

1i,1jij }F/S{PPW . 

Wtedy model probabilistyczny mo e by  

przedstawiony nast puj c  zale no ci : 

 MP = {S, F, FP, PW}. (9) 

 

D. Rozmyte modele diagnostyczne 

W tego rodzaju modelach równie  nale y 

okre li  zbiory S i F. Rozmyte modele symptomowe 

wykorzystuj  technik  zbiorów i logiki rozmytej,  

w której dla ka dego symptomu ze zbioru S okre la 

si  przedzia  jego zmienno ci. Ka dy taki przedzia  

jest  nast pnie podzielony na wybran  liczb  

„podprzedzia ów”, dla których definiowane s  

odpowiednie zbiory funkcji przynale no ci.: 

 FS = { i(Sj), j = 1, ...  k;  i = 1, ..., r}. 

Nast pnie budowana jest macierz diagnostyczna 

okre laj ca powi zania zbioru symptomów S ze 

zbiorem uszkodze  F: 

 

S 

F 
S1 ... Si ... Sk 

F1  11 ...  1i ...  1k 

F2  21 ...  2i ...  2k 

... ... ... ... ... ... 

Fj  j1 ...  ji ...  jk 

... ... ... ... ... ... 

MD =

Fl  j1 ...  jl ...  jk 

 

gdzie:  

 
ji

ji
ji FsymptomemjestnieS,0

FsymptomemjestS,1
 

 

Wtedy model rozmyty mo e by  przedstawiony 

w postaci: 

 MR = {S, F, FS, MD}. (10) 

 

2.2. Symptomowe informacyjne modele 

diagnostyczne 

 

Przy realizacji symptomowych modeli 

informacyjnych zadanie optymalizacji (3) powinno 

by  zamienione na nast puj ce: 

 

S
S

u minF)S(GE , (11) 

gdzie: Eu – nazywa si  zwykle b dem uczenia. 

Do tego b du dochodzi te  tzw. b d 

uogólnienia EG, otrzymywany zwykle przy 

testowaniu zbudowanego modelu na danych S, nie 

nale cych do próbki ucz cej. W zwi zku z tym 

ogólny b d E b dzie si  sk ada  z sum tych cz ci: 

 E = Eu + EG (12) 

Jest jasne, e w dobrze zbudowanych modelach 

informacyjnych: 

 Eu  0,  EG  0 (13) 

Trzeba jednak zauwa y , e nie we wszystkich 

ucz cych modelach informacyjnych mo e by  

spe niona zale no  (13) (co oznacza, e E w (12) 

nie d y do zera). Takie modele zwykle nazywane 

s  modelami le uwarunkowanymi i trzeba o tym 

pami ta  przy budowie np. modeli opartych na 

sztucznych sieciach neuronowych. 
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Poni ej zaprezentowano najpowszechniejsze 

ucz ce modele informacyjne. 

  

A. Modele neuronowe typu MLP 

Modele neuronowe przy realizacji w zasadzie 

potrzebuj  bardzo ma o informacji, a konkretnie – 

zbiorów S i F. Przy tym zbiór S gra rol  sygna ów 

wej ciowych (ucz cych), a zbiór F odpowiednich 

sygna ów wyj ciowych (nauczyciela),  

w budowanych regu ach decyzyjnych opartych na 

jednokierunkowych sztucznych sieciach 

neuronowych (MLP). Do tych modeli trzeba doda  

liczb  warstw ukrytych (WU) neuronów, funkcj  

aktywacji (FA) oraz algorytm uczenia. Wtedy model 

neuronowy typu MPL mo na przedstawi  w postaci: 

 

 MSN = {S, F, WU, FA}. (14) 

 

B. Modele neuronowo-rozmyte typu TSK 

Struktura tych neuronowo-rozmytych modeli 

powinna realizowa  regu y rozmyte oparte na 

modelach (10). Te modele maj  struktur  MLP ze 

zbiorami S, F na wej ciu i wyj ciu (dane ucz ce) 

oraz pi cioma warstwami ukrytymi, realizuj cymi 

procedur  wnioskowania rozmytego. Przy tym  

w pierwszej i drugiej warstwie ukrytej funkcja 

aktywacji odpowiada wybranej funkcji wyostrzenia 

(zazwyczaj funkcja Gauss’a), a w pozosta ych – ma 

charakter liniowy [2, 6]. Takie modele maj  

nast puj c  struktur : 

 

 MNR = {S, F, FL}, (15) 

gdzie: FL – wektor liniowych funkcji 

wyj ciowych MLP (wnioskowanie TSK) 

aproksymuj cych F. 

 

C. Banki modeli MLP i TSK 

Banki MLP i TSK odpwiednio sk adaj  si   

z l (liczba uszkodze  F) modeli MSN i MNR  

i wygl daj  nast puj co: 

– BMSN = {MSN(i) = {S, Fi, WU, FA}, i = 1, ..., l}, 

– BMNR = {MNR(i) = {S, Fi, FLi}, i = 1, ..., l}, 

gdzie: MSN(i) – model (13), MNR(i) – model (14) 

dla i-tego uszkodzenia 

 

D. Sieci neuronowe o specjalnej strukturze 

odele oparte na jednokierunkowych sztucznych 

sieciach neuronowych o specjalnej strukturze og  

zawiera  cztery elementy [2]: 

– warstwa wej ciowa (S); 

– warstwa wyj ciowa (F); 

– mo liwa jedna warstwa ukryta; 

– po czenie bezpo rednie S z F. 

Neurony w takich sieciach realizuj  zwykle 

aproksymacje funkcji logicznych (np. AND i OR). 

Takie sieci ju  przy budowie potrzebuj  dodatkowej 

informacji, opartej na powi zaniu mi dzy zbiorami 

S i F (np. w postaci macierzy diagnostycznych albo 

funkcji logicznych). W zwi zku z tym takie modele 

mog  by  zapisane w postaci: 

 MSS = {S, F, MLI, FL}, (16) 

gdzie: ML – dodatkowe logiczne informacje  

o powi zaniach pomi dzy S i F, 

FL – funkcje logiczne (np. AND, OR i inne). 

Trzeba zauwa y , e takie sieci nie potrzebuj  

procesu uczenia, a przy budowie odpowiednie wagi 

okre la si  zazwyczaj zerami lub jedynkami. 

 

3. REGU Y DIAGNOSTYCZNE 

 

Ogólnie regu y diagnostyczne w symptomowej 

diagnostyce mo na przedstawi  jak na rys. 4 

 

 
 

Rys. 4. Schemat regu  diagnostycznych (RD 

– zbiór regu  decyzyjnych, Fj*  – uszkodzenie 

obiektu, C – ogólne koszty regu  

decyzyjnych) 

 

W zale no ci od modeli opisuj cych powi zania 

zbiorów S i F z mo liwymi „kosztami” C, poni ej 

opisano pokrótce regu y diagnostyczne RD. 

 

3.1. Regu y diagnostyczne dla modeli 

matematycznych 

 

A. Logiczne regu y diagnostyczne (LRD) 

Logiczne regu y diagnostyczne, odpowiadaj ce 

modelowi logicznemu (6), mog  by  przedstawione 

w nast puj cej formie: 

 iil2i1i FS...SS  (17) 

(i = 1, ..., l; {i1, i2, ..., il} {1, 2, ..., l}) 

Cz sto, jako alternatyw  dla (17) mo na 

stosowa  (18): 

 ikil2i1i1 FS...)S...SS(...S  (18) 

gdzie uwzgl dnia si  odwrotne w asno ci 

pozosta ych sygna ów ze zbioru S, ie b d cych 

symptomami uszkodzenia Fi. 

Podobne podej cie pozwala na znalezienie 

jednoznacznego rozwi zania w przypadku 

niejednoznaczno ci odwzorowania mi dzy zbiorami 

S i F. 

Trzeba zauwa y , e: 

– odwzorowanie za pomoc  LRD jest szybkie  

i dok adne; 

– wad  tej metody jest brak odporno ci na drobne 

przek amania sygna ów symptomowych oraz ich 

granic ze zbioru PG. 

 

B. Numeryczne regu y diagnostyczne (NRD) 

Dla modeli numerycznych (8) powinna by  

okre lona, na podstawie zmierzonych sygna ów 
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symptomowych, w postaci „zero-jedynkowej” 

warto  obiektu diagnozowania (19) [4]: 

 

 = [ 1, 2, ..., k], (19) 

gdzie: 
ij

ij

  Fsymptomem nie S gdy1

F  symptomemjest  nie S gdy0
i  

Kolejne kroki w opracowaniu numerycznych 

algorytmów diagnostycznych s  nast puj ce. 

1) Wprowadzenie podzbiorów S typu: 

 }k,...,2,1{i,...,i},S,...,S{S n1ni1i
n  (20) 

gdzie: n = 1, 2, 3, ..., k. 

 

Wtedy, stosuj c (20), mo na okre li  

 }S,...,S,S{S k21 , (21) 

który jest zbiorem wszystkich podzbiorów S. 

2) Okre lenie kryteriów diagnozowania w postaci 

pewnych zada  optymalizacji (22), (23), (24):  

 ),(Imax j
mj1

 (22) 

1j*j ),(I),(I ,   j = 1, ..., m;   j  j* (23) 

 2

*jj

j

*j

),(I

),(I
 (24) 

Przy tym { 1, 2} zwykle nazywane s  

parametrami algorytmów diagnozowania, j* – numer 

zdiagnozowanej klasy uszkodze . 

W (22) ÷ (24) wprowadzono nast puj ce 

oznaczenia: 

a)   
i

S

jiS
1jj

j ),(I
rr

1
),(I  (25) 

gdzie: { ),(I jiS
, i = 1, ..., k; j = 1, ..., m}, 

),(I jiS
 – liczba ca kowita okre laj ca 

podobie stwo (w szczególno ci równo ) cz ci 

obiektu  z klas  uszkodze  j, wyznaczana na 

podstawie porówna , na zbiorach Si mocy i (i = 1, 

..., k), obiektu  z odpowiednimi wierszami obiektu 

j – zgodnie z macierz  MI. 

b) dla zbioru S , ),(I j  wyznacza si  na 

podstawie nast puj cej zale no ci: 

 

j

),
jr(

1jj
j 12

rr

1
),(I , (26) 

gdzie: j = 1, ..., m; ),(
jr  - liczba ca kowita, 

spe niaj ca warunki podobie stwa (w szczególno ci 

równo ci) opisane w a). 

c) warunki podobne do b), a I( , j) wyznacza si  

na podstawie zale no ci: 

 

j

),
jr(

1jj
j 2

rr

1
),(I , (27) 

gdzie: j = 1, ..., m; ,
jr  - liczba ca kowita, 

spe niaj ca podobne jak w b) warunki podobie stwa 

(w szczególno ci równo ci), opisane w a). 

 

3) Okre lenie regu  decyzyjnych jako pewnych 

metod numerycznych rozwi zywania zada  

optymalizacji (21), (22) lub (23) z uwzgl dnieniem 

(24), (25), (26).  

Podsumowuj c powy sze rozwa ania mo na 

ogólnie przedstawi  NRD w postaci nast puj cych 

kroków: 

– Okre lenie systemu podzbiorów {Sj,  j = 1, ..., k} 

dla wybranej warto ci j. 

– Okre lenie kryteriów podobie stwa obiektu  

i macierzy informacyjnej MI.  

– Wybór kryterium spo ród (21) ÷ (23)  

z uwzgl dnieniem zale no ci (24) ÷ (26). 

– Diagnoza klasy uszkodze  j* z mo liwo ci  

wskazania najbardziej prawdopodobnego 

uszkodzenia z tej klasy (Fj*). 

C. Probabilistyczne regu y diagnostyczne (PRD) 

Probabilistyczne (Bayes’owskie) regu y 

diagnostyczne, oparte na modelach (9), okre la si  

nast puj cymi zale no ciami [5]: 

 )S/F(PmaxargF j

l*j1

*j
, (28) 

 )S(P/)F/S(P))(F(P)S/F(P jjj , (29) 

 

l

1j

jj )F/S(P))(F(P)S(P , (30) 

gdzie: P(S/Fj) – warunkowe prawdopodobie stwo 

zbioru symptomów S przy zadanym Fj. 

 

D. Rozmyte regu y diagnostyczne (RRD) 

Rozmyte regu y diagnostyczne oparte s  na 

logice i wnioskowaniu rozmytym i realizowane  

(z uwzgl dnieniem modeli (10)) za pomoc  logiki IF 

– THEN [6, 8]. 

 

3.2. Regu y decyzyjne diagnostyczne dla modeli 

informacyjnych 

 

Proces budowy modeli informacyjnych i regu  

decyzyjnych przedstawiono poni ej (rys. 5).  

Poni ej zostan  przedstawione wybrane regu y 

decyzyjne – diagnostyczne opisane na rys. 5 b). 
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a) 

 
b) 

 
 

Rys. 5. Ogólny schemat budowy modelu 

informacyjnego (a) oraz regu y diagnostycznej 

(b). (S – zbiór symptomów, F – zbiór 

uszkodze , F̂ – zbiór ocen uszkodze ,  

 – ró nica mi dzy uszkodzeniami i ich 

ocenami, W – zbiór regulowanych parametrów 

modelu, W* – zbiór parametrów optymalnych) 

 

A. Regu y decyzyjne oparte na MLP 

Na rys. 6 przedstawiono model informacyjny 

oraz algorytm podejmowania decyzji opartych na 

jednokierunkowych, wielowarstwowych sztucznych 

sieciach neuronowych typu MLP [2]. 

 
 

Rys. 6. Schemat regu y decyzyjnej 

diagnostycznej opartej na MLP 

 

B. Neuronowo – rozmyte regu y decyzyjne oparte 

na TSK 

Na rys. 7 przedstawiono model informacyjny 

oraz algorytm podejmowania decyzji opartych na 

rozmyto-neuronowych sztucznych sieciach typu 

TSK [2]. 

 

 
 

Rys. 7. Ogólny schemat regu  decyzyjnych 

diagnostycznych opartych na sieciach 

neuronowo-rozmytych typu TSK. (L1 ÷ L6 – 

warstwa neuronów z gaussowskimi funkcjami 

aktywacji w L1 i L2) 

 

C. Regu y decyzyjne oparte na banku sieci MLP 

 i TSK 

Na rys. 8 przedstawiono schemat regu  

decyzyjnych opartych na banku sieci MLP (TSK), 

który zawiera zestaw pojedynczych sieci MLP 

(TSK) (wg rys. 6 i 7), s u cych do lokalizacji 

poszczególnych uszkodze  F1 ÷ Fl. 

 
 

Rys. 8. Schemat regu  decyzyjnych opartych na 

banku sieci MLP (TSK). (DB1 ÷ DBl – bloki 

dyskryminacyjne, LB1 ÷ LBl – bloki 

lokalizacyjne) 

 

D. Regu y decyzyjne oparte na sztucznych sieciach 

neuronowych o specjalnej strukturze 

Na rys. 9 zaprezentowano schemat regu  

decyzyjnych opartych na jednokierunkowych 

sztucznych sieciach neuronowych o specjalnej 

strukturze. Szczególn  uwag  nale y zwróci  na to, 

e przy stosowaniu takich sieci na wyj ciu 

otrzymuje si  informacj  o uszkodzeniach, które 

faktycznie wyst puj  przy zadanej informacji 

o symptomach. 
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Rys. 9. Schemat regu  decyzyjnych opartych na 

jednokierunkowych sztucznych sieciach 

neuronowych o specjalnej strukturze (  – 

oznaczenia sztucznych neuronów realizuj cych 

operacje logiczne: AND i OR) 

 

4. WYBRANE WYNIKI ANALIZY SYMULA-

CYJNEJ REGU  DECYZYJNYCH PRZY 

DIAGNOZOWANIU URZ DZE  

ELEKTRYCZNEGO WYPOSA ENIA 

SAMOCHODU 

 

Dzia anie regu  i modeli diagnostycznych 

opisanych w rozdzia ach 2 i 3 poddano analizie 

symulacyjnej dla wybranych urz dze  elektrycznego 

wyposa enia pojazdu samochodowego [2]. Poni ej, 

w tablicach 1 i 2, przedstawiono zbiory sypmtomów 

i uszkodze  dla wybranych urz dze  elektrycznego 

wyposa enia samochodu. 

 

Tablica 1. 

Zbiór wybranych sygna ów symptomowych 

S1 – napi cie akumulatora 

S2 – napi cie regulowane - wyj cie z alternatora 

S3 – pr d wzbudzania alternatora 

S4 – sygna  z wy cznika zap onu - 1 

S5 – sygna  zap onowy z wy cznika zap onu 

S6 – czujnik po o enia i pr dko ci wa u 

korbowego CPS 

S7 – sygna  immobilisera 

S8 – sygna  z czujnika spalania detonacyjnego 

S9 – sygna  z czujnika temperatury powietrza 

MAT 

S10 – sygna  zasilania przeka nika pompy paliwa 

S11 – sygna  zasilania pompy paliwa 

S12 – sygna  strumie  zasilania paliwem (ci nienie 

paliwa) 

S13 – sygna  z czujnika poziomu paliwa 

S14 – sygna  z czujnika po o enia przepustnicy 

S15 – sygna  z czujnika peda u przyspieszenia 

S16 – sygna  wtryskiwacza 

S17 – wtryskiwacz 

S18 – sygna  z wy cznika zap onu pojazdu, 

za czaj cy wy cznik elektromechaniczny 

rozrusznika 

S19 – sygna  za cznika styków wy cznika 

elektromechanicznego rozrusznika 

S20 – sygna  pr dowy zasilania uzwoje  

rozrusznika 

S21 – moment obrotowy wirnika rozrusznika 

S22 – sygna  steruj cy impulsem zap onu 

elektronicznego 

S23 – sygna  wn z cewki 

S24 – sygna  wn na wiecy 

S25 – iskra zap onowa 

S26 – sygna  z czujnika temperatury silnika CTS 

S27 – sygna  za . wentylatora ch odnicy I 

S28 – sygna  za . wentylatora ch odnicy II 

S29 – sygna  z czujnika ci nienia w obwodzie 

ch odzenia 

S30 – sygna  z czujnika temperatury oleju 

S31 – sygna  z Sondy 1 

S32 – sygna  z Sondy 2 

S33 – uk ad recyrkulacji spalin 

S34 – sygna  z czujnika ci nienia w kolektorze 

ss cym MAP 

S35 – sygna  z czujnika ci nienia oleju 

S36 – zawór zmiennej geometrii uk adu 

dolotowego VIGS 

 

Tablica 2. 

Zbiór wybranych uszkodze  

F0 – poprawna praca 

F1 – uszkodzenie silnika spalinowego (silnik 

uszkodzony awaryjnie - zablokowany) 

F2 – uszkodzenie immobilisera 

F3 – uszkodzenie czujnika po o enia i pr dko ci 

wa u korbowego CPS 

F4 – uszkodzenie alternatora 

F5 – uszkodzenie regulatora napi cia 

F6 – uszkodzenie akumulatora 

F7 – uszkodzenie stacyjki 

F8 – uszkodzenie elektrycznego sterownika uk adu 

zap onowego 

F9 – uszkodzenie cewki zap onowej 

F10 – uszkodzenie przewodu zap onowego 

F11 – uszkodzenie wiecy zap onowej 

F12 – uszkodzenie stacyjki 

F13 – uszkodzenie przewodu stacyjka - rozrusznik 

F14 – uszkodzenie wy cznika 

elektromagnetycznego 

F15 – uszkodzenie rozrusznika 

F16 – uszkodzenie mechanizmu sprz gaj cego 

F17 – uszkodzenie przeka nika pompy paliwa 

F18 – uszkodzenie pompy paliwa 

F19 – uszkodzenie sterownika urz dzenia 

wtryskowego 

F20 – uszkodzenie wtryskiwacza 

F21 – uszkodzenie termostatu 

F22 – nieszczelno  uk adu ch odzenia 

F23 – uszkodzenie wentylatora uk adu ch odzenia 

F24 – uszkodzenie pompy olejowej 

F25 – zatkana magistrala olejowa 

F26 – uszkodzenie zaworu recyrkulacji spalin 
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F27 – uszkodzenie sondy 1 

F28 – uszkodzenie sondy 2 

F29 – uszkodzenie katalizatora 

F30 – uszkodzenie silnika spalinowego (silnik 

zu yty) 

F31 – nieszczelno  w kolektorze ss cym 

F32 – brak paliwa w zbiorniku 

F33 – brak ci nienia w uk adzie smarowania 

 

W tablicy 3 przedstawiono przedzia y warto ci 

pomiarowych sygna ów symptomowych okre laj cy 

stan pracy normalnej i z uszkodzeniami. 

 

Tablica 3. 

Warto ci graniczne poszczególnych symptomów 

 Uszkodzenie Poprawna praca 

S1 U < 13,5 V 13,5 V < U < 14,4 V

S2 U < 13,8 V or U > 14,4 

V 

13,8 V < U < 14,4 V

S3 I < 0,5 A or  I> 3 A 0,5 A < I < 3 A 

S4 U < 10,5 V or U > 14,4V 10,5 V < U < 14,4 V

S5 U < 10,5 V or U > 14,4 

V 

10,5 V < U < 14,4 V

S6 U < 0,95 V or U > 1,2 V 0,95 V < U < 1,2 V 

S7 U < 1,2 V U > 1,2 V 

S8 F < 115 Hz or F > 150 

Hz 

115 Hz < F < 150 Hz

S9 R < 40  or R > 80  40  < R < 80  

S10 U < 10,5 V or U > 14,4 

V 

10,5 V < U < 14,4 V

S11 U < 8,0 V U > 8,0 V 

S12 P < 283 kPa 283 kPa < P < 324 

kPa 

S13 U < 8,0 V U > 8,0 V 

S14 U < 0,4 V or U > 5,0 V 0,4 V < U < 5,0 V 

S15 zarezerwowane do przysz ego wykorzystania 

S16 R<11,6  or R>13,5  11,6  < R < 12,40

S17 U < 8,0 V U > 8,0 V 

S18 U < 8,0 V U > 8,0 V 

S19 U < 8,0 V U > 11,5 V 

S20 U < 8,0 V U > 11,5 V 

S21 M < 20 Nm M > 20 Nm 

S22 U < 0,2 V U > 0,2 V 

S23 U < 15,0 kV U > 15,0 kV 

S24 U < 15,0 kV U > 15,0 kV 

S25 zarezerwowane do przysz ego wykorzystania 

S26 U < 4,5 V or U > 5,5 V 4,5 V < U < 5,5 V 

S27 T < 900 C or T > 940 C 900 C < T < 940 C 

S28 T < 940 C 940 C < T < 970 C 

S29 P < 900 hPa or P > 1000 

hPa 

900 hPa < P < 1000 

hPa 

S30 zarezerwowane do przysz ego wykorzystania 

S31 U < 300 mV or V > 800 

mV 

300 mV < U <  800 

mV 

S32 U < 300 mV or V > 800 

mV 

300 mV < U <  800 

mV 

S33  R 

S34 U < 1,0 V or U > 5,0 V 1,0 V < U < 5,0 V 

S35 P < 2000 hPa or P > 

3500 hPa 

2000 hPa < P < 3500 

hPa 

S36 R < 11,6  or R > 12,4  11,6  < R < 12,4  

 

Na podstawie tablicy i wiedzy eksperckiej 

opracowano macierz informacyjn  MI (tablica 4) 

oraz podzia  uszkodze  na klasy (tablica 5). 

 

Tablica 4. 

Binarna macierz informacyjna 

F/S S
1
 

S
2
 

S
3
 

S
4
 

S
5
 

S
6
 

S
7
 

S
8
 

S
9
 

S
1

0
 

S
1

1
 

S
1

2
 

S
1

3
 

S
1

4
 

S
1

6
 

S
1

7
 

S
1

8
 

S
1

9
 

S
2

0
 

S
2

1
 

S
2

2
 

S
2

3
 

S
2

4
 

S
2

6
 

S
2

7
 

S
3

1
 

S
3

2
 

S
3

3
 

F0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1

F30 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1

F2 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1

F3 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1

F4 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F6 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

F7 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1

F8 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1

F9 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1

F11 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1

F12 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

F13 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

F14 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

F15 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

F16 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1

F17 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

F18 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

F19 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

F20 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

F32 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1

F21 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F22 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

F23 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0

F33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

F27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

F28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

F29 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
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Tablica 5. 

Wytypowane klasy uszkodze  

Badany obwód Uszkodzenia Klasa

Silnik F0, F1, F30, F2, F3 1 

Uk ad zasilania F4, F5, F6 2 

Uk ad zap onowy F7, F8, F9, F10, F11 3 

Uk ad rozruchu F12, F13, F14, F15, F16 4 

Uk ad zas. w paliwo F17, F18, F19, F20, F31, F32 5 

Uk ad ch odzenia F21, F22, F23 6 

Uk ad smarowania F24, F25, F33 7 

Uk ad wydechowy F26, F27, F28, F29 8 

 

Dla diagnozowania zastosowano nast puj ce 

regu y:  

a) logiczne typu (17); 

b) logiczne typu (18); 

c) numeryczne typu NRD (n = 1, (22), (25)); 

d) sieciowe oparte na MLP. 

 

Badania symulacyjne przeprowadzono na 

opracowanym oprogramowaniu1, na próbkach 

losowych dla obiektu diagnozowania opisanego  

w tablicach od 1 do 5. Wyniki bada   opisano  

w tablicach 6 i 7. 

 

Tablica 6. 

Wyniki diagnozowania dla wybranych uszkodze  

U
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o
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n
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R
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R
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F1 + +* + + F18 + +* + + 

F2 + +* + + F19 + +* + + 

F3 + +* + + F20 + +* + + 

F4 + +* + + F21 + +* + + 

F5 + +* + + F22 + +* + + 

F6 + +* + + F23 + +* + + 

F7 + +* + + F24 +* +* +* - 

F8 + +* + + F25 +* +* +* - 

F9 + +* + + F26 +* +* +* - 

F10 + +* + + F27 + +* + + 

F11 +* +* +* - F28 +* +* +* + 

F12 + +* + + F29 +* +* +* - 

F13 +* +* +* - F30 + +* + + 

F14 +* +* +* + F31 +* +* +* + 

F15 + +* + + F32 + +* + + 

F16 + +* + + F33 + +* + + 

F17 + +* + +      

 

 

 

 

 

                                                           
1 Obliczenia wykonane przez dyplomanta prof. A. 

Jastriebowa – Marcina Krysiaka – w ramach pracy 

in ynierskiej [7]. 

Tablica 7. 

Wyniki diagnozowania z wyborem klas uszkodze  

U
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F1 + - + + F18 + - + + 

F2 + - + + F19 + - + + 

F3 + - + + F20 + - + + 

F4 + +* + + F21 + - + + 

F5 + - + + F22 + - + + 

F6 + +* + + F23 + +* + + 

F7 + +* + + F24 + + + - 

F8 + - + + F25 + + + - 

F9 + - + + F26 - - - - 

F10 + - + + F27 + - + + 

F11 - - - - F28 + + + + 

F12 + +* + + F29 + + + + 

F13 + - + + F30 + - + + 

F14 + - + + F31 - - - + 

F15 + - + + F32 + - + + 

F16 + - + + F33 + + + + 

F17 + - + +      

 

W tablicach 6 i 7 symbol „+” oznacza wynik 

diagnozowania poprawny, a „–” – wynik 

diagnozowania b dny (nie zdiagnozowano). 

Symbolem „*” oznaczono niejednoznaczny wynik 

diagnozowania (wskazanie wi cej ni  jednego 

uszkodzenia). 

Rys. 10 przedstawia wyniki lokalizacji 

przypadkowych uszkodze . Ponadto porównano 

wyniki diagnozowania dla regu  numerycznych i dla 

sieci neuronowych typu MLP. Badania 

przeprowadzono na próbkach symuluj cych 

dokonanie tysi ca pomiarów. Wykryto 180 

rozbie no ci przy lokalizacji uszkodze  i 406 – przy 

rozpoznawaniu klas pomi dzy algorytmem 

numerycznym a MLP. Przy tym dodatkowo trzeba 

zauwa y , e  wyniki dzia ania algorytmu 

numerycznego (tym bardziej regu  logicznych) by y 

cz sto niejednoznaczna, a sie  neuronowa zawsze 

typowa a jeden wynik. 
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Rys. 10. Wyniki bada  na 1000 próbkach 

losowych sygna ów symptomowych 

 

Podsumowuj c wyniki przeprowadzonych bada  

mo na stwierdzi , e: najbardziej zawodna 

w diagnozowaniu uszkodze  jest regu a logiczna 

(17), sie  neuronowa z zasady wskazuje jedno 

uszkodzenie oraz regu y numeryczne lepiej si  

sprawdzaj  przy okre laniu klasy ni  przy lokalizacji 

poszczególnych uszkodze . 

 

5. WNIOSKI 

 

Praca zosta a po wi cona analizie wybranych 

modeli i regu , stosowanych w symptomowej 

diagnostyce technicznej. Przedstawiono modele 

matematyczne i informacyjne. Z ich pomoc  

okre lono odpowiednie regu y diagnostyczne. Na 

przyk adzie diagnozowania wyposa enia 

elektrycznego samochodów zaprezentowano wyniki 

symulacyjnej analizy metod diagnozowania 

wybranych spo ród opisanych w pracy. Wyniki 

analizy pokaza y, e najbardziej efektywn  metod  

lokalizacji uszkodze  jest stosowanie regu  opartych 

wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych 

(banków sieci). 
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