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Streszczenie
W pracy przedstawiono modele i reguly decyzyjne stosowane w symptomowej diagnostyce
technicznej. Modele podzielono na dwie grupy: matematyczne i informacyjne. Opisano kryteria
budowy takich modeli. Na podstawie opisanych modeli przedstawiono reguly decyzyjne. Na
przyktadzie diagnozowania wyposazenia elektrycznego samochodow przedstawiono wyniki
symulacyjnej analizy wybranych regul. Wyniki analizy potwierdzaja wysoka efektywno$¢ metod
opartych na sztucznych sieciach neuronowych.

Stowa kluczowe: model matematyczny i informacyjny, sztuczne sieci neuronowe, reguty
logiczne, reguty 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. WSTEP

Nowoczesne systemy decyzyjne w diagnostyce
technicznej w wigkszoS$ci oparte sa na odpowiednim
modelu i metodzie diagnozowania, zastosowanie
ktorych przewaznie zalezy zaréwno od ztozonosci
badanego obiektu jak 1 istnienia odpowiedniej
informacji o jego zwiazkach wewngtrznych,
parametrach wejsciowo - wyjsciowych,
urzadzeniach pomiarowych i innych [3, 5, 6].

Modele, a w zwigzku z tym i metody, stosowane
w diagnostyce technicznej zaleza od wybranego
podejscia do rozwiazywanego problemu i moga by¢
podzielone na nast¢pujace klasy:

— modele matematyczne oparte na analizie
wewngetrznych powiazan obiektu diagnozowania;

— modele informacyjne (cybernetyczne), oparte na
aproksymacji zaleznosci wyjscia (uszkodzenia)
od wejscia (symptomy) diagnozowanego
systemu.

Do pierwszej klasy mozna odnie$¢ znane modele
opisywane roOwnaniami rézniczkowymi
(r6znicowymi) stanu, rozne filtry typu Kalmana,
Luenbergera, regutach logicznych, algorytmach
numerycznych i innych [6]. Druga grupa regut

decyzyjnych oparta jest na tzw. zaleznoSciach
wyjscia od wejscia (podejscie cybernetyczne albo
informacyjne), ktére mozna nazwaé¢ metodami
uczacymi, realizowanymi na podstawie danych
eksperymentalnych: wejsciowych i wyjsciowych.
Do takich modeli mozna odnie$¢ reguly 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 1 informacyjne modele diagnostyki
technicznej symptomowe;j (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
mozliwe realizacje komputerowe (reguty logiczne,
numeryczne, bayes’owskie oraz MLP, TSK, banki
sztucznych sieci neuronowych oraz sieci neuronowe
o specjalnej strukturze).

W rozdziale 4, na przyktadzie diagnozowania
wybranych elementow elektrycznego wyposazenia
samochodu,  przedstawiono  wyniki  analizy
symulacyjnej zaproponowanych metod
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diagnozowania. Z przedstawionej analizy wynika, ze
z punktu widzenia doktadnosci najbardziej
efektywnymi sa reguly oparte na bankach
sztucznych sieci neuronowych. Doktadniejszy opis
wad i zalet poszczegdlnych metod zamieszczono we
whnioskach.

Literatura zawiera niektdére znane autorom
pozycje zwiazane z omawiang tematyka.

2. MODELE (MATEMATYCZNE I
INFORMACYJNE) W SYMPTOMOWYCH
SYSTEMACH DIAGNOZOWANIA

Proces symptomowego diagnozowania oparty
jest na nastgpujacej transformacji pewnych danych
informacyjnych w odpowiednie symptomy (cechy)
obiektu diagnostycznego (rys. 1).

Procedura F
diagnozowania

Obiekt x Wyodrebnienie S
diagnozowania symptomow

Rys. 1. Schemat procesu
symptomowego diagnozowania
uktadéw technicznych. (X=[X, X,, ...,
X,]" — dane pomiarowe
(informacyjne), S=[S;, S,, ..., Sk]T -
dane symptomowe, F=[Fy, F,, ..., Fl]T
— dane wyjs$ciowe (uszkodzenia)).

Modele matematyczne i informacyjne
symptomowych systemow diagnozowania buduje
si¢ w oparciu o podejscie, przedstawione na rys. 2.
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Rys. 2. Schemat symptomowego modelowania
diagnostycznego. S — symptomy (wejscie),
® — nieznana funkcja okres$lajaca zalezno$ci
miedzy S i F, F —uszkodzenie (wyjscie)

Zaleznosci miedzy F i S, wg na rys. 2, moga by¢
zapisane nastepujaco:
F=®[S]. (1)
Dla odnalezienia nieznanej funkcji ® buduje si¢
model decyzyjny w postaci (2):
F=Gs], &)
gdzie:
G[] — aproksymujacy model @[], F —ocena F.

Wtedy dla znalezienia modelu G w (2) z zadane;j
klasy nalezy rozwiaza¢ nastgpujacy problem
optymalizacyjny:

E=|G-®|— inf , ?3)
GeKg
gdzie: || ||— odpowiednio wybrana norma bliskosci,
K — wybrana klasa modeli G, E — btad
modelowania.

Od istnienia tej lub innej informacji o problemie
(3) zalezy wybor odpowiedniego modelu G i reguty
symptomowego decyzyjnego diagnozowania [6].

Ponizej przedstawiono 2 wazne podejscia do
rozwiazywania problemu (3) — matematyczne
i informacyjne (cybernetyczne). Trzeba zauwazy¢,
ze, oprocz prezentowanych, istnieja inne modele np.
adaptacyjny, ktore rowniez moga by¢ stosowane
w zalezno$ci od jakosci posiadanej informacji [1, 3].

2.1. Symptomowe diagnostyczne modele
matematyczne

Modele tego typu dla obiektow diagnostycznych
beda przedstawione w postaci (opracowanych na
podstawie wiedzy teoretycznej 1 ekspertowej)
nastgpujacych zbiordw (nalezy zauwazy¢, ze istnieja
pewne metody opracowania symptomoéw, oparte na
analizie sygnatow standéw (residuow) [6]):

— mozliwych uszkodzen (F = [F, ..., F|]");
- odp;owiadajqcych im symptomow (S=[S;, S, ...,

Sil);

— oraz pewnych matematycznych potaczen (tablic)
miedzy FiS.

A. Logiczne modele symptomowe

W takich modelach dodatkowo do F i S nalezy
zastosowac nastgpujaca wiedzg:
— zbior  (PG)  granic  zmian
symptomowych dla pracy
i z uszkodzeniami:
PG = {Si €la;,b;] —normalna praca
S; ¢[a;,b;] — uszkodzenie
i=1,..,k)y
— logiczne relacje (LR) miedzy S i F okreslajace
doktadnie uszkodzenie lub normalng prace:
S; > Fy vF, v..vF 5)
G=1,...k {L,j2, ..., jk} € {1,2, .., k}).
Wtedy, uwzgledniajac (4), (5), model logiczny
moze by¢ przedstawiony w postaci nastgpujacego
zbioru:

sygnatow
normalnej

)

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

Dziatanie modelu (6) i zbudowanych na jego

podstawie logicznych regut diagnozowania odbywa

si¢ bardzo dobrze przy precyzyjnie obliczanych

granicach w (4). Niestety, niewiclkie bledy sa

w stanie praktycznie wyeliminowac prawidlowosé
relacji logicznych (5) w diagnozowaniu uszkodzen.

B. Numeryczne modele diagnostyczne

w numerycznych (kombinatorycznych)
modelach symptomowych, oprocz zbioréw F, S, PG,
powinny by¢ opracowane [4]:
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— zbidr klas uszkodzen Q = {Q,, ..., Qu}, gdzie:

Q= {F,-1 ""’Ei} — zbidr uszkodzen w j — klasie;

G=1,.. m;
— macierz informacyjna MI dla zadanych zbiorow
F, S, Q w nastgpujacej formie (7):

Klasy| Uszkodzenia Warto$ci symptomow

Q)| obiektu S, S .| s
F, Oy [L3%) Ok
FZ 0 [05%) Ok
Q
i “n1 2 || Pnk
Foa | @y | Q12 || @yeik
o | D2 | @ | @qam || @gak
i
F i arml arm 2 armk

B 1 |11 [ @12 || O 1k
o | Frnoi2 [Py 21 | @y 422 || Oy 41k
F, I arml arm 2 armk
(M
gdzie:
a; = 0, 1, ... — stopien waznosci symptomu S; dla

uszkodzenia F; (np. 0 oznacza, ze S; nie jest
symptomem uszkodzenia F;),i=1,...,LLj=1, ..., k.

Przy takim podej$ciu model numeryczny moze
by¢ przedstawiony w nastgpujacej postaci:

MN = {S, F, PG, MI}. ®)

C. Probabilistyczne modele diagnostyczne

W modelach probabilistycznych symptomy,
uszkodzenia i inne parametry traktowane sa jako
zmienne  losowe ze  swoimi  rozkladami
prawdopodobienstwa. Przy pelnej znanej informacji
o0 absolutnych i warunkowych rozktadach informacji
zwykle stosowane sa modele Bayes’a, a przy
niepelnej — adaptacyjne, oparte na ocenach pewnych
parametrow diagnostycznych [5]. W metodach
Bayes’a zwykle zadana jest nastgpujaca informacja:
— zbidr absolutnych rozktadow prawdopodo-

bienstw uszkodzen:

FP = {P(F\(0)), P(F(0)), ..., P(Fi(w))},

gdzie: ®eQ,{Q,F,P} — przestrzen probabili-

styczna, ® — zdarzenie elementarne, Q — zbior

zdarzen elementarnych, F — 3-algebra Q , P() —

prawdopodobienstwo spetniajace odpowiednie

warunki;
— zbior warunkowych rozktadow prawdopo-

dobienstw w postaci macierzowe;j

PW = {P{Sj /Fi}}ﬂ‘(jl,i:l .

Wtedy model probabilistyczny moze by¢
przedstawiony nastgpujaca zaleznoscia:

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

D. Rozmyte modele diagnostyczne

W tego rodzaju modelach réwniez nalezy
okresli¢ zbiory S i F. Rozmyte modele symptomowe
wykorzystuja technike zbiorow i logiki rozmyte;j,
w ktorej dla kazdego symptomu ze zbioru S okresla
si¢ przedzial jego zmiennos$ci. Kazdy taki przedziat
jest  nastgpnie podzielony na wybrang liczbe
»podprzedziatow”, dla ktérych definiowane sa
odpowiednie zbiory funkcji przynaleznosci.:

FS={w(S),j=1,.. ks i=1,..,1}.

Nastegpnie budowana jest macierz diagnostyczna
okreslajaca powiazania zbioru symptomow S ze
zbiorem uszkodzen F:

S

F S1 Si Sk

F] Y11 Y 1i Y 1k
MD = Fz Y21 Y 2i Y 2k

F]' Vil Yii Y ik

Fl Vil Vil Y ik

gdzie:
_|LS; jest symptomem F,
T 0, S; nie jest symptomem F;

Wtedy model rozmyty moze 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 nastgpujace:

E, :ZS:”G(S)—F"—)mSin, (11)

gdzie: E, — nazywa si¢ zwykle btedem uczenia.

Do tego biledu dochodzi tez tzw. blad
uogolnienia Eg, otrzymywany zwykle przy
testowaniu zbudowanego modelu na danych S, nie
nalezacych do probki uczacej. W zwiazku z tym
ogo6lny btad E bedzie sig sktadat z sum tych czesci:

E=E,+Eg (12)

Jest jasne, ze w dobrze zbudowanych modelach
informacyjnych:

E,—0, Eg—0 (13)

Trzeba jednak zauwazy¢, ze nie we wszystkich
uczacych modelach informacyjnych moze by¢
spetniona zalezno$¢ (13) (co oznacza, ze E w (12)
nie dazy do zera). Takie modele zwykle nazywane
sq modelami Zzle uwarunkowanymi i trzeba o tym
pamigta¢ przy budowie np. modeli opartych na
sztucznych sieciach neuronowych.
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Ponizej zaprezentowano najpowszechniejsze
uczace modele informacyjne.

A. Modele neuronowe typu MLP

Modele neuronowe przy realizacji w zasadzie
potrzebuja bardzo mato informacji, a konkretnie —
zbiorow S i F. Przy tym zbior S gra rolg sygnatow
wejsciowych (uczacych), a zbior F odpowiednich
sygnatow wyjsciowych (nauczyciela),
w budowanych regutach decyzyjnych opartych na
jednokierunkowych sztucznych sieciach
neuronowych (MLP). Do tych modeli trzeba dodac¢
liczbe warstw ukrytych (WU) neurondw, funkcje
aktywacji (FA) oraz algorytm uczenia. Wtedy model
neuronowy typu MPL mozna przedstawi¢ w postaci:

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

B. Modele neuronowo-rozmyte typu TSK

Struktura tych neuronowo-rozmytych modeli
powinna realizowa¢ reguly rozmyte oparte na
modelach (10). Te modele maja struktur¢ MLP ze
zbiorami S, F na wejéciu i wyjéciu (dane uczace)
oraz pigcioma warstwami ukrytymi, realizujacymi
procedurg wnioskowania rozmytego. Przy tym
w pierwszej 1 drugiej warstwie ukrytej funkcja
aktywacji odpowiada wybranej funkcji wyostrzenia
(zazwyczaj funkcja Gauss’a), a w pozostatych — ma
charakter liniowy [2, 6]. Takie modele maja
nastepujaca strukture:

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

gdzie: FL -  wektor liniowych  funkcji

wyjéciowych  MLP  (wnioskowanie TSK)
aproksymujacych F.

C. Banki modeli MLP i TSK

Banki MLP i TSK odpwiednio sktadajq sig
z 1 (liczba uszkodzen F) modeli MSN i MNR
i wygladaja nastgpujaco:
—BMSN = {MSN() = {S, F;, WU, FA},i=1, ..., 1},
—BMNR = {MNR() = {S, F;, FL;},i=1, ..., 1},
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 oga
zawiera¢ cztery elementy [2]:

— warstwa wejsciowa (S);
— warstwa wyjsciowa (F);
— mozliwa jedna warstwa ukryta;
— potaczenie bezposrednie S z F.

Neurony w takich sieciach realizuja zwykle
aproksymacje funkcji logicznych (np. AND i OR).
Takie sieci juz przy budowie potrzebuja dodatkowej
informacji, opartej na powiazaniu migdzy zbiorami
S i F (np. w postaci macierzy diagnostycznych albo
funkcji logicznych). W zwiazku z tym takie modele
moga by¢ zapisane w postaci:

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

gdzie: ML — dodatkowe logiczne informacje
o powiazaniach pomigdzy S i F,
FL — funkcje logiczne (np. AND, OR i inne).
Trzeba zauwazy¢, ze takie sieci nie potrzebuja
procesu uczenia, a przy budowie odpowiednie wagi
okresla si¢ zazwyczaj zerami lub jedynkami.

3. REGULY DIAGNOSTYCZNE

Ogodlnie reguly diagnostyczne w symptomowej
diagnostyce mozna przedstawic jak na rys. 4

F S
C

Reguty
decyzyjne (RD)

FJ'K

Rys. 4. Schemat regut diagnostycznych (RD
— zbidr regut decyzyjnych, Fj« — uszkodzenie
obiektu, C — ogoblne koszty regut
decyzyjnych)

W zalezno$ci od modeli opisujacych powiazania
zbioréw S i F z mozliwymi ,.kosztami” C, ponizej
opisano pokrotce reguty diagnostyczne RD.

3.1. Reguly diagnostyczne dla modeli
matematycznych

A. Logiczne reguly diagnostyczne (LRD)

Logiczne reguly diagnostyczne, odpowiadajace
modelowi logicznemu (6), moga by¢ przedstawione
w nastepujacej formie:

Sii ASijy AcAS; = F 17

i=1.,L{l,i2,..,il} € {1,2, .., 1})

Czgsto, jako alternatywe dla (17) mozna
stosowac (18):

S| A A(Siy ASiy A AS A AS, = F (18)
gdzie uwzglednia si¢ odwrotne  wiasnosci
pozostatych sygnatdow ze zbioru S, ie begdacych
symptomami uszkodzenia Fi.

Podobne podejscie pozwala na znalezienie
jednoznacznego  rozwiazania w  przypadku
niejednoznacznoséci odwzorowania migdzy zbiorami
SiF.

Trzeba zauwazy¢, ze:
— odwzorowanie za pomoca LRD jest szybkie

i doktadne;

— wada tej metody jest brak odpornosci na drobne
przektamania sygnatéw symptomowych oraz ich
granic ze zbioru PG.

B. Numeryczne reguly diagnostyczne (NRD)
Dla modeli numerycznych (8) powinna by¢
okreslona, na podstawie zmierzonych sygnatow
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symptomowych, w postaci ,,zero-jedynkowe;j”
warto$¢ obiektu diagnozowania (19) [4]:

B=1[B1 B2, -, Bid, 19)
0 gdyS; nie jest symptomem F;

gdzie: B; = {1 gdy S; nie symptomem F,

Kolejne kroki w opracowaniu numerycznych
algorytmow diagnostycznych sa nast¢pujace.
1) Wprowadzenie podzbiordéw S typu:
S" = {808 by iy €412,K} | (20)

i o9y

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

Wtedy, stosujac (20), mozna okresli¢
S=4s's%...s, 1)
ktory jest zbiorem wszystkich podzbiorow S.

2) Okreslenie kryteriow diagnozowania w postaci
pewnych zadan optymalizacji (22), (23), (24):

max [(o,Q;) (22)
1<j<m
I(co,Qj*)—I(co,Qj)|2n1, i=1,..m j#i° (23)
I(o,Q
((D—J)an 24)
D l(0.Q))

7
Przy tym {n;, m} zwykle nazywane sa
parametrami algorytméw diagnozowania, j — numer
zdiagnozowanej klasy uszkodzen.
W (22) = (24) wprowadzono nastgpujace
oznaczenia:

a) [(0,Q;) =

1
gdzie: {15(0.0),1=1, ., ki j=1, .., m},

ISi (0,Q;) -  liczba

i) @23
Sl

catkowita  okreslajaca

podobienstwo (w szczegoélno$ci réwnos¢) czesci
obicktu ® z klasa uszkodzeh €, wyznaczana na
podstawie poréwnan, na zbiorach S' mocy i (i = 1,
..., k), obiektu ® z odpowiednimi wierszami obiektu
Q; — zgodnie z macierza ML

b) dla zbioru S, I(w,Q j) Wyznacza si¢ na

podstawie nastgpujacej zalezno$ci:

I((,O,QJ) _ 1 Z(Zp(mrj,m) _1) , (26)
7T g
gdzie: j = 1, ..., m; p(corj,(o) - liczba calkowita,

spelniajaca warunki podobienstwa (w szczegdlnosci
réwnos$ci) opisane w a).
c¢) warunki podobne do b), a I(w, €j) wyznacza si¢
na podstawie zaleznosci:

I((D,Qj) _ 1 z(zp(mrj,m)j , 27
AR R
i
gdzie: j = 1, ..., m; p(a)rj,a)) - liczba catkowita,

spelniajaca podobne jak w b) warunki podobienstwa
(W szczegodlnosci rownosci), opisane w a).

3) Okreslenie regul decyzyjnych jako pewnych

metod numerycznych  rozwigzywania  zadan

optymalizacji (21), (22) lub (23) z uwzglednieniem

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

Podsumowujac powyzsze rozwazania mozna
ogoélnie przedstawi¢ NRD w postaci nastgpujacych
krokow: '

— Okreslenie systemu podzbiorow {S, j=1, ..., k}
dla wybranej wartosci j.

— Okreslenie kryteriow podobienstwa obiektu
i macierzy informacyjnej MI.

— Wybor kryterium sposrod  (21) +  (23)
z uwzglednieniem zaleznosci (24) + (26).

— Diagnoza klasy uszkodzen j z mozliwoscia
wskazania najbardziej prawdopodobnego
uszkodzenia z tej klasy (Fj«).

C. Probabilistyczne reguly diagnostyczne (PRD)
Probabilistyczne (Bayes’owskie) reguly

diagnostyczne, oparte na modelach (9), okresla si¢

nastgpujacymi zalezno$ciami [5]:

F. =argmaxP(F;/S), (28)
! 1<i" <l

P(F;/8) = |P(F,(@))-P(S/F)}/P(S),  (29)

1
P(S) = ZP(Fj(w)) -P(S/F)), (30)
j=I
gdzie: P(S/F;) — warunkowe prawdopodobienstwo
zbioru symptoméw S przy zadanym F;.

D. Rozmyte reguly diagnostyczne (RRD)

Rozmyte reguly diagnostyczne oparte sa na
logice i wnioskowaniu rozmytym i realizowane
(z uwzglednieniem modeli (10)) za pomoca logiki IF
— THEN [6, 8].

3.2. Reguly decyzyjne diagnostyczne dla modeli
informacyjnych

Proces budowy modeli informacyjnych i regut
decyzyjnych przedstawiono ponizej (rys. 5).

Ponizej zostang przedstawione wybrane reguty
decyzyjne — diagnostyczne opisane na rys. 5 b).
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a)

S Obiekt F
diagnozowania

o

Mod ]? + g
Inforpacyjny
{w} \_/
| Algorytm

uczenia

b)

i’ Reguly decyzyjne - diagnostyczne '}

s Model F Algorytm =
——=1 Informacyjny [—={ podejmowania -+
! w4 decyzji '

Rys. 5. Ogo6lny schemat budowy modelu
informacyjnego (a) oraz reguly diagnostycznej
(b). (S — zbior symptomow, F — zbior
uszkodzen, F — zbidr ocen uszkodzen,
€ — roznica migdzy uszkodzeniami i ich
ocenami, W — zbior regulowanych parametrow
modelu, W* — zbidr parametrow optymalnych)

A. Reguly decyzyjne oparte na MLP

Na rys. 6 przedstawiono model informacyjny
oraz algorytm podejmowania decyzji opartych na
jednokierunkowych, wielowarstwowych sztucznych
sieciach neuronowych typu MLP [2].

;\.,.. .‘.,._ .‘.,._ iIE
f.x .I,A\\

Rys. 6. Schemat reguty decyzyjnej
diagnostycznej opartej na MLP

B. Neuronowo — rozmyte regufy decyzyjne oparte
na TSK
Na rys. 7 przedstawiono model informacyjny
oraz algorytm podejmowania decyzji opartych na
rozmyto-neuronowych sztucznych sieciach typu
TSK [2].

\[[ ]/

RV

-
-

dob-dabd oy

I

Algorytm podejmowania
decyji

T
A

Lb

|1
—

Rys. 7. Ogo6lny schemat regut decyzyjnych
diagnostycznych opartych na sieciach
neuronowo-rozmytych typu TSK. (L1 + L6 —
warstwa neurondéw z gaussowskimi funkcjami
aktywacjiw L11L2)

L3

C. Reguly decyzyjne oparte na banku sieci MLP
i TSK
Na rys. 8 przedstawiono schemat regut
decyzyjnych opartych na banku sieci MLP (TSK),
ktéry zawiera zestaw pojedynczych sieci MLP
(TSK) (wg rys. 6 i 7), stuzacych do lokalizacji
poszczegolnych uszkodzen F; + F1

E
I3
2
=

podejmowania decyzji

Rys. 8. Schemat regut decyzyjnych opartych na
banku sieci MLP (TSK). (DB, + DB; — bloki
dyskryminacyjne, LB; + LB, — bloki

lokalizacyjne)

D. Reguly decyzyjne oparte na sztucznych sieciach

neuronowych o specjalnej strukturze

Na rys. 9 zaprezentowano schemat regut
decyzyjnych opartych na jednokierunkowych
sztucznych sieciach neuronowych o specjalnej
strukturze. Szczegodlna uwage nalezy zwrocic na to,
ze przy stosowaniu takich sieci na wyjsciu
otrzymuje si¢ informacj¢ o uszkodzeniach, ktore
faktycznie wystepuja przy zadanej informacji
o symptomach.
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4. WYBRANE WYNIKI ANALIZY SYMULA-

©0 ha
3 .
R (o
_n
Algorytm
podejmowania decyzji
\m

Rys. 9. Schemat regut decyzyjnych opartych na
jednokierunkowych sztucznych sieciach
neuronowych o specjalnej strukturze (N, U —
oznaczenia sztucznych neuronéw realizujacych
operacje logiczne: AND i OR)

CYJNEJ REGUL DECYZYJNYCH PRZY
DIAGNOZOWANIU URZADZEN
ELEKTRYCZNEGO WYPOSAZENIA
SAMOCHODU

Dzialanie modeli

regut i diagnostycznych

opisanych w rozdziatach 2 i 3 poddano analizie
symulacyjnej dla wybranych urzadzen elektrycznego
wyposazenia pojazdu samochodowego [2]. Ponizej,
w tablicach 1 i 2, przedstawiono zbiory sypmtomow
i uszkodzen dla wybranych urzadzen elektrycznego
wyposazenia samochodu.

Tablica 1.
Zbior wybranych sygnatdw symptomowych

S; — napigcie akumulatora

S, — napigcie regulowane - wyjs$cie z alternatora

S; — prad wzbudzania alternatora

S, — sygnal z wylacznika zaptonu - 1

Ss — sygnatl zaptonowy z wyltacznika zaptonu

S¢ — czujnik potozenia i predkosci watu
korbowego CPS

S; — sygnal immobilisera

Sg — sygnatl z czujnika spalania detonacyjnego

So — sygnat z czujnika temperatury powietrza
MAT

S0 — sygnat zasilania przekaznika pompy paliwa

Si1 — sygnat zasilania pompy paliwa

S1» — sygnat strumien zasilania paliwem (ci$nienie
paliwa)

Si3 — sygnat z czujnika poziomu paliwa

S14 — sygnat z czujnika potozenia przepustnicy

Sis — sygnat z czujnika pedatu przyspieszenia

Si1s — sygnal wtryskiwacza

Si; — wtryskiwacz

Sis — sygnat z wylacznika zaptonu pojazdu,
zalaczajacy wylacznik elektromechaniczny
rozrusznika

Si19 — sygnat zalacznika stykow wylacznika
elektromechanicznego rozrusznika

S,0 — sygnat pradowy zasilania uzwojen

rozrusznika

Soy moment obrotowy wirnika rozrusznika
S,, — sygnat sterujacy impulsem zaptonu
elektronicznego
S,; — sygnal wn z cewki
S,4 — sygnal wn na $wiecy
Sos iskra zaptonowa
S,s — sygnat z czujnika temperatury silnika CTS
S,; — sygnat zal. wentylatora chtodnicy I
S, — sygnat zal. wentylatora chtodnicy II
S,y — sygnat z czujnika cisnienia w obwodzie
chlodzenia
S;0 — sygnat z czujnika temperatury oleju
S3; sygnal z Sondy A1
Ss» — sygnat z Sondy A2
S;3 — uklad recyrkulacji spalin
S;4 — sygnatl z czujnika ci$nienia w kolektorze
ssacym MAP
S35 — sygnat z czujnika ci$nienia oleju
S;6 — zawor zmiennej geometrii uktadu
dolotowego VIGS
Tablica 2.
Zbidér wybranych uszkodzen
Fo poprawna praca
F, uszkodzenie silnika spalinowego (silnik
uszkodzony awaryjnie - zablokowany)
F, uszkodzenie immobilisera
Fs uszkodzenie czujnika potozenia i predkosci
wahu korbowego CPS
F, uszkodzenie alternatora
Fs uszkodzenie regulatora napigcia
Fe uszkodzenie akumulatora
F, uszkodzenie stacyjki
Fs uszkodzenie elektrycznego sterownika uktadu|
zaplonowego
Fy uszkodzenie cewki zaptonowej
Fy — uszkodzenie przewodu zaplonowego
F; — uszkodzenie $wiecy zaptonowej
F, — uszkodzenie stacyjki
F; — uszkodzenie przewodu stacyjka - rozrusznik
F, — uszkodzenie wylacznika
elektromagnetycznego
F,s — uszkodzenie rozrusznika
F¢, — uszkodzenie mechanizmu sprzg¢gajacego
F; — uszkodzenie przekaznika pompy paliwa
Fig — uszkodzenie pompy paliwa
F9 — uszkodzenie sterownika urzadzenia
wtryskowego
F,y — uszkodzenie wtryskiwacza
F,, — uszkodzenie termostatu
F,, — nieszczelno$¢ uktadu chlodzenia
F,; — uszkodzenie wentylatora uktadu chtodzenia
F,, — uszkodzenie pompy olejowe;j
F,s — zatkana magistrala olejowa
F,, — uszkodzenie zaworu recyrkulacji spalin
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F,; — uszkodzenie sondy A1 S5 U <300 mV or V>800| 300mV <U < 800
F,s — uszkodzenie sondy A2 my mV
F,s — uszkodzenie katalizatora S32| U<300mV or V>800| 300 mV <U < 800
F30 — uszkodzenie silnika spalinowego (silnik mV mV
Zuzyty) S33 R

F;, — nieszczelno$é w kolektorze ssacym S34 U<1,0VorU>50V | 1,L0V<U<50V
F;, — brak paliwa w zbiorniku S35 P <2000hPaorP> |2000hPa<P <3500
F;; — brak ci$nienia w ukladzie smarowania 3500 hPa hPa

S36{R < 11,6Q 0r R > 12,4Q| 11,6Q <R < 12,4Q

W tablicy 3 przedstawiono przedzialy wartosci
pomiarowych sygnatow symptomowych okreslajacy
stan pracy normalnej i z uszkodzeniami.

Tablica 3.

Wartosci graniczne poszczegdlnych symptomow

Na podstawie tablicy i wiedzy eksperckiej
opracowano macierz informacyjna MI (tablica 4)
oraz podziat uszkodzen na klasy (tablica 5).

Binarna macierz informacyjna

Tablica 4.
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Uszkodzenie Poprawna praca
S U<13,5V 13,5V<U<144V
S; | U<13,8VorU>144|138V<U<144V
\%
S;| I<0,5Ao0r I>3A 05A<I<3A
S, |U<10,5VorU>144V|10,5V<U<144V
Ss| U<10,5VorU>14,4110,5V<U<144V
\Y
Se |[U<095VorU>12V| 095V<U<12V
S, Uu<l1.2V Uu>12V
Sg| F<115HzorF>150 |115Hz<F <150 Hz
Hz
Sg| R <40Q or R >80Q 40Q <R < 80Q
S| U<10,5VorU>1441105V<U<144V
\Y
Sii U<g8,0V U>80V
S P <283 kPa 283 kPa <P <324
kPa
Si U<g8,0V U>80V
Siu{U<04VorU>50V ]| 04V<U<50V
Sis| zarezerwowane do przysztego wykorzystania
Sis| R<11,6Q or R>13,5Q | 11,6Q <R < 12,40Q
Si7 U<80V U>80V
Sis U<g8,0V Uu>80V
Sio U<g8,0V uUu>115Vv
Sa0 U<8,0V U>11,5V
So M <20 Nm M >20 Nm
S» U<0,2V Uu>02V
Sa; U<150kV U>150kV
Sos U<150kV U>150kV
S,s| zarezerwowane do przysztego wykorzystania
S| U<4,5VorU>55V | 45V<U<55V
Sy7| T<90°CorT>94°C | 90°C<T<94’C
Sas T<94°C 94°C<T<97°C
Sa9| P <900 hPa or P > 1000 | 900 hPa <P <1000
hPa hPa
S;0| zarezerwowane do przysztego wykorzystania
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Tablica 5. Tablica 7.
Wytypowane klasy uszkodzen Wyniki diagnozowania z wyborem klas uszkodzen
Badany obwod Uszkodzenia Klasa o A 2l Lle o A 2l Lle
Silnik Fo, Fl, F30, Fz, F3 Ql E < %E %-E E § z § K %-ﬁ %ﬁ § § -
Uklad zasilania F,, Fs, Fq Q, E %g%g%ggg E §§§§§g§%
Uklad zaptonowy  |F5 Fy, Fo, Fig, F; Q, N [ e a & & g z N [~ E M E = g z
Uktad rozruchu Flz, F13, F]4, F]5, F16 Q4 = — — =N - - - SN
Uktad zas. w paliwo F17, F]g, F]9, Fz(), F3], F32 Qs Fl + - + + Fl8 + - + +
Uktad chtodzenia le, F22, F23 Q6 Fz + - + + Fl9 + - + +
Uktad smarowania [F,4, Fos, Fi3 Q, Fs| + | -+ + |F|+]-]+]+
Uktad wydechowy  |Fa, Fa7, Fag, Fao Qg Fg |+ [ > + |+ [Fu| +]-1+]+
Fs |+ | - |+ |+ |Fn| +|-1|+]|+
Dla diagnozowania zastosowano nastepujace Fo | + [ F*| + | + [Fos| + [ F*] + | +
reguty: F,l + |+ + | + [Fu| + ]|+ |+ | -
a) logiczne typu (17); Fs | + | - |+ |+ |Fs| + |+ |+ -
b) logiczne typu (18); Fo| + | - | + | + | Fy| - - - -
¢) numeryezne typu NRD (n = 1, (22), (25)); Fol * 1 - = [ = [ Fn| v | - [ =]+
d) sieciowe oparte na MLP. Fi | - _ S - |+ |+ [+ |+
) ) Fol + |+ + | + |Fp| + |+ ]|+ ]|+
Badania  symulacyjne pr.zel:prowadzon’o na Fal + | - | + ] + |Fo| + | -]+ |+
opracowanym oprogramowaniu, na probkach Ful + | - -]+ |Fy ] - N T 1
losowych dla obiektu diagnozowania opisanego F I B P R I I A
w tablicach od 1 do 5. Wyniki badan opisano Fls - — F32 — T
w tablicach 61 7. 16 - 33
F,|l+ | -]+]+

Tablica 6.

Wyniki diagnozowania dla wybranych uszkodzen
o = %o =[-8 o = o w8
AEEESER ER RS EE ERIE
HEEEE EEEE AR EEEEEY
SRR A -1 R IR P | - -
1% = 2 =
=B T N = R
Fo| + |+ + | + [Fg| + |+ + | +
Fo | + |+ + | + [Fpo| + |+ + | +
Fy | + | +*| + | + [Fpl| + | +*| + | +
Fo| + |+ + | + [Fy | + |+ + | +
Fs | + | +*| + | + [Fn| + |+ + | +
Fo | + | +*| + | + [Fn| + |+ + | +
F| + [ % + | + |Fo | | +* ] +* | -
Fo | + | +%| + | + |Fos | +¥|+% | +*| -
Fo | + | +*| + | + |Foe | +*|+%|+*]| -
Fio| + | +*| + | + [Fp| + || + | +
Fop | % |+ | +% | - [Fog | +% | +% | +%| +
Foo| + | +% | + | + [Foo| +% | +% | +%]| -
Fyg | #* |+ | +*| - [Fyo| + | +*]| + | +
Fug | +% | % | +% | + [Fyy | +% |+ |+ | +
Fis| + | +*| + | + [Fp| + |+ + ]|+
Fio| + | +*| + | + [Fs| + |+ + | +
Fi| + | +*| + | +

! Obliczenia wykonane przez dyplomanta prof. A.
Jastriecbowa — Marcina Krysiaka — w ramach pracy
inzynierskiej [7].

W tablicach 6 i 7 symbol ,,+” oznacza wynik
diagnozowania poprawny, a ,—  — wynik
diagnozowania bledny (nie zdiagnozowano).
Symbolem ,,*” oznaczono niejednoznaczny wynik
diagnozowania (wskazanie wigcej niz jednego
uszkodzenia).

Rys. 10 przedstawia wyniki lokalizacji
przypadkowych uszkodzen. Ponadto poréwnano
wyniki diagnozowania dla regut numerycznych i dla
sieci  neuronowych typu MLP. Badania
przeprowadzono na  probkach  symulujacych
dokonanie tysiaca pomiarow. Wykryto 180
rozbieznos$ci przy lokalizacji uszkodzen i 406 — przy
rozpoznawaniu  klas  pomigdzy  algorytmem
numerycznym a MLP. Przy tym dodatkowo trzeba
zauwazy¢é, ze wyniki dziatania algorytmu
numerycznego (tym bardziej regul logicznych) byty
czgsto niejednoznaczna, a sie¢ neuronowa zawsze
typowata jeden wynik.
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Rys. 10. Wyniki badan na 1000 probkach
losowych sygnatow symptomowych

Podsumowujac wyniki przeprowadzonych badan
mozna stwierdzi¢, ze: najbardziej zawodna
w diagnozowaniu uszkodzen jest reguta logiczna
(17), sie¢ neuronowa z zasady wskazuje jedno
uszkodzenie oraz reguly numeryczne lepiej sig
sprawdzaja przy okreslaniu klasy niz przy lokalizacji
poszczegdlnych uszkodzen.

5. WNIOSKI

Praca zostala poswigcona analizie wybranych
modeli i regul, stosowanych w symptomowe;j
diagnostyce technicznej. Przedstawiono modele
matematyczne i informacyjne. Z ich pomoca
okreslono odpowiednie regulty diagnostyczne. Na
przyktadzie diagnozowania wyposazenia
elektrycznego samochodow zaprezentowano wyniki
symulacyjnej  analizy metod diagnozowania
wybranych sposrod opisanych w pracy. Wyniki
analizy pokazaly, ze najbardziej efektywna metoda
lokalizacji uszkodzen jest stosowanie regut opartych
wykorzystaniu  sztucznych sieci neuronowych
(bankow sieci).
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