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Streszczenie

Przedstawiono pewne ogólne podej cie do budowy symptomowych metod diagnostycznych 

opartych na dost pnej wiedzy ekspertowej. Opisano kryteria budowy podobnych algorytmów. 

Przedstawiono wyniki syntezy i analizy wybranych metod diagnozowania na przyk adzie

problemu lokalizacji uszkodze  wyposa enia elektrycznego pojazdów samochodowych.  

S owa kluczowe: wiedza ekspertowa, symptomowe metody diagnozowania, rozmyte mapy 

kognitywne, pojazdy samochodowe. 

SYNTHESIS AND ANALYSIS OF SYMPTOM DIAGNOSING METHODS 

Summary 

General approach to the building symptom diagnostic methods, based on the available expert 

knowledge was presented. Criteria of building similar algorithms were described. Results of the 

synthesis and analysis of chosen diagnosing methods, on the example of the problem of faults 

localization in motorcar’s electrical equipment’s, were presented. 

Keywords: expert knowledge, symptom diagnostic methods, fuzzy cognitive maps,  

motorcar vehicles. 

1. WST P

W nowoczesnych systemach diagnozowania 

technicznego problem wyboru odpowiednich metod 

detekcji i lokalizacji uszkodze  zale y zarówno od 

wiedzy ekspertowej o diagnozowanym obiekcie jak 

i od mo liwo ci jej wykorzystania [3-4, 6]. Przy tym 

informacja ta mo e by  zadana zarówno przed 

rozpocz ciem procesu diagnostycznego jak i w jego 

trakcie. Systemy diagnostyczne oparte na wiedzy 

i jej przetwarzaniu i uzupe nianiu zwykle nazywa si

inteligentnymi. Realizacj  inteligentnych systemów 

diagnozowania mo na podzieli  na dwa etapy: 

– monitorowanie rodowiska obiektu, 

– lokalizacja mo liwych uszkodze .

Synteza odpowiednich algorytmów 

diagnozowania faktycznie polega na opracowaniu 

w ka dej chwili odwzorowania (zgodnie z posiadan

informacj ) tablicy warto ci symptomów 

w przedziale liczb od 0 do 1, reprezentuj cych

mo liwe uszkodzenia. Takie odwzorowania opisy-

wano zwykle ró nymi operatorami w zale no ci od 

ilo ci i typu informacji (numeryczne, statystyczne, 

sztuczne sieci neuronowe i inne) [3-4, 6, 8]. W pracy 

przedstawiono w pewnym sensie ogólne podej cie

do syntezy symptomowych metod diagnostycznych, 

opartych na wiedzy ekspertowej. Opisano kryteria 

budowy podobnych regu . Dla celów inteligentnego 

diagnostycznego monitorowania, zaproponowano 

w szczególno ci zastosowanie rozmytych map 

kognitywnych [1, 2, 5]. Koncepcja rozmytych map 

kognitywnych czy w sobie wiedz  ekspertow

z wnioskowaniem decyzyjnym opartym pewnych 

elementach logiki rozmytej w celu przezwyci enia

ewentualnych nieokre lono ci w modelach 

diagnostycznego monitorowania.  

Analiza metod diagnozowania zwykle polega na 

realizacji na rzeczywistym obiekcie lub badaniach 

symulacyjnych. 

W pracy przedstawiono niektóre wyniki analizy 

wybranych metod diagnozowania na przyk adzie

problemu lokalizacji uszkodze  elektrycznego 

wyposa enia samochodu [8]. 

2. SYNTEZA SYMPTOMOWYCH 
ALGORYTMÓW DIAGNOZOWANIA 

Realizacja symptomowych algorytmów diagno-

zowania zale y, w du ym stopniu, od posiadanej 

informacji o diagnostycznym obiekcie, 

a w szczególno ci o powi zaniach pomi dzy 

sygna ami symptomowymi, a mo liwymi 

uszkodzeniami [3-4,6]. Dla ka dej chwili 

wprowadzono zbiory symptomów (S) i uszkodze

(F) w postaci: 

)(...,),()(

)(...,),()(

1

1

tFtFtF

tStStS

k

n
 (1) 

gdzie: 

– liczby rzeczywiste Fj(t) charakteryzuj  stopie

uszkodzenia, Fj  <0, 1>, j = 1, ..., k (0 – brak 
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uszkodzenia, 1 – uszkodzenie pewne); 

– liczby rzeczywiste Si(t) charakteryzuj

(w pewnym sensie) nat enie wyst powania i-tego 

symptomu, Si  <0, 1>, i = 1, ..., n (0 – brak 

wyst pienia symptomu, 1 – ca kowite wyst pienie 

symptomu); 

– t = 0, 1, ..., T – ogólny dyskretny czas. 

Uwaga:

Okre lenie warto ci funkcji Si(t) ze zbioru S 

(w czasie t) zale y od informacji ekspertowej. Mo e

ono polega  np. na zadaniu (dla ka dego i = 1, 2, ..., 

n) zbioru warto ci dyskretnych, okre lonych przez 

ekspertów:

}...,,{)( 1 iimii SStS

gdzie: Sij  <0, 1>,   i = 1, ..., n,    j = 1, ..., mi,

t = 0, 1, ..., T.

Oznaczaj c:

 m = max {m1, ..., mn}

otrzymuje si  macierz mo liwych warto ci

symptomów (mo na za o y , e brakuj ce elementy 

maj  warto  zerow ):

 SM = {Sij, i = 1, ..., n,   j = 1, ..., m} (2) 

Do pe nego przedstawienia obiektu 

diagnozowania brakuje opisu zale no ci pomi dzy 

zbiorami (tablicami) S i F, które mo na okre li  za 

pomoc  pewnej macierzy wspó czynników W, 

cz sto nazywanej informacyjn :

 W = {Wij, i = 1, ..., n,   j = 1, ..., k} (3) 

Uwzgl dniaj c (1)-(3), obiekt diagnozowania 

mo na przedstawi  w nast puj cej postaci (schemat 

zamieszczona na rys. 1): 

FW,S,OD  (4) 

Rys. 1. Schemat blokowy obiektu diagnozowania, 

gdzie: We – warstwa wej ciowa, Wy – warstwa 

wyj ciowa, WL – warstwa powi za  funkcyjnych 

Nieznane rzeczywiste zale no ci funkcyjne 

z rys. 1 (dynamiczne lub statyczne) pomi dzy S(t)
i F(t) z uwzgl dnieniem W mo na ogólnie zapisa

w formie (5): 

ttFtStF ),(,W),()1(  (5) 

gdzie:  – nieznany operator odwzorowania, 

t = 0, 1, ..., T – dyskretny czas obserwacji, F(0) – 

warunek pocz tkowy. 

Trzeba zauwa y , e przy braku czasu w (5) 

otrzymuje si  model statyczny (chwilowy) (6): 

W,SF  (6) 

Problem budowy algorytmów diagnozowania 

polega na odpowiedniej (mo liwie optymalnej) 

ocenie operatora [  ] oraz parametrów macierzy W 

dla zadanych zbiorów S(t) i F(t), t = 0, ..., T

w zale no ci od wst pnej informacji ekspertowej. 

Kryterium identyfikacji [  ] mo na w takim razie 

przedstawi  ogólnie w formie (7). 

T

t

ttFtSttFtS
0

2

Ŵ,ˆ
),(,Ŵ),(ˆ),(,W),(inf  (7) 

gdzie: ][ˆ  – ocena modelu z klasy K ; Ŵ  – 

ocena wektora parametrów W ze zbioru OP, ||  || – 

znak normy w odpowiedniej przestrzeni. 

Jest oczywiste, e rozwi zanie problemu 

optymalizacji (7) zale y od informacji: 

– o klasie wybranych modeli (K );

– o zbiorze ogranicze  parametrów (OP)Ŵ .

W zwi zku z tym opracowanie algorytmu 

diagnozowania b dzie faktycznie skutkiem 

istniej cej informacji (ekspertowej) o klasie modeli 

K , zbiorze ogranicze  OP oraz mo liwo ci

rozwi zania problemu optymalizacji (7) przy tej 

informacji. Zgodnie z tymi zasadami poni ej

opisano kilka wybranych algorytmów diagnozo-

wania (monitorowania) symptomowego wynika-

j cych z rozwi zania zadania (7). 

2.1. Algorytmy logiczne 

Przy wyborze algorytmu diagnozowania 

w postaci funkcji logicznej powinna by  znana ca a

informacja o symptomach i uszkodzeniach w postaci 

zerojedynkowej. Wtedy operator [  ] jest funkcj

logiczn :

)...,,1(...,, 21
21 kjSSSF m

mjj

gdzie:  

1,

0,

ii

ii
i S

S
S i ,

}1,0{i ,   (i = 1, ..., n),

mSSS ...,,1  – zbiór symptomów, 

kFFF ...,,1  – zbiór uszkodze ,

k...,,1  – zbiór powi za  funkcyjnych. 

Z zasad logiki Boole’a wynika, e ka da funkcja 

logiczna mo e by  przedstawiona w ekwiwalentnej 

formie dysjunkcji koniunkcji Si oraz ich negacji [7]. 

W zwi zku z tym operator [  ] mo e my

przedstawiony w nast puj cej postaci: 
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W tym przypadku problem optymalizacji (7) ma 

automatyczne rozwi zanie w postaci (8). 

2.2. Metoda Bayes’a 

Operator [  ] przedstawia si  w postaci 

nast puj cych rozk adów warunkowych 

prawdopodobie stw (9) – (11) [3]: 

)/(maxarg
*

*

1

SFPF j

kj
j

 (9) 

)(/)/())(()/( SPFSPFPSFP jjj  (10) 

k

j
jj FSPFPSP

1

)/())(()(  (11) 

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

zbioru symptomów S przy zadanym Fj, )/( SFP j   – 

warunkowe prawdopodobie stwo uszkodzenia j

przy zadanych symptomach, które zgodnie z (9) 

okre laj  mo liwe uszkodzenia. 

2.3. Jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe 
typu MLP 

Operator [  ] opisuje si  jednokierunkowymi 

sieciami neuronowymi typu MLP (z jedn  warstw

ukryt ) [3-4]: 

F =  j [W1 ·  j [W2 · S]] (12) 

gdzie: W = [W1 : W2] – macierz wag,  j[  ] – 

diagonalny operator funkcji aktywacji (np. 

sigmoidalnych, liniowych i innych). 

W tym przypadku rozwi zanie zadania 

optymalizacji (7) przy wybranych funkcjach 

aktywacji faktycznie nazywane jest uczeniem 

sztucznych sieci neuronowych typu MLP. Dla jego 

rozwi zania stosuje si  ró ne metody optymalizacji 

(np. algorytm wstecznej propagacji b dów, metody 

gradientowe, ewolucyjne i inne). 

2.4. Rozmyte mapy kognitywne 

Przy rozwi zaniu zadania optymalizacji (7) 

w problemie diagnostycznego monitorowania 

z u yciem  rozmytych map kognitywnych operator 

[  ] mo e by  sformu owany w postaci [1-2, 5] 

– dynamicznej: 

)()()1(
1

tFtSWftF ji

n

i
ijj ,    j = 1, ..., k (13) 

– lub statycznej 

i

n

i
ijj SWfF

1

,    j = 1, ..., k (14) 

gdzie: f( ) jest funkcj  normalizuj c  do przedzia u

<0, 1>, np.:
xe

xf
1

1
)( ,  > 0 – parametr. 

Przy zadanej macierzy parametrów W (wiedza 

ekspertowa) i wybranej funkcji f(x) zadanie 

optymalizacji (7) ma rozwi zanie w postaci (13) lub 

(14). Je eli wektor parametrów W nie jest w pe ni 

okre lony, to rozwi zanie zadania (7) faktycznie 

okre la procedur  wyboru optymalnych parametrów 

(podobnie do metody nauczania sieci neuronowych), 

np. za pomoc  numerycznych algorytmów optyma-

lizacji.

W nast pnym rozdziale zostan  przedstawione 

wybrane wyniki analizy symulacyjnej na 

przyk adzie diagnozowania wyposa enia elektrycz-

nego samochodu. 

3. WYBRANE WYNIKI ANALIZY 
SYMULACYJNEJ

Analiza symulacyjna by a przeprowadzona dla 

diagnozowania wyposa enia elektrycznego 

samochodu metodami logicznymi, numerycznymi 

oraz sieciami neuronowymi typu MLP i neuronowo–

rozmytymi typu TSK [3]. Badania prowadzono 

zarówno na symulacyjnych sygna ach diagno-

stycznych, jak i na obiekcie rzeczywistym 

(samochód marki NUBIRA) [3,8]. Dla zilustrowania 

dzia ania jednego z algorytmów (sztuczne sieci 

neuronowe typu MLP) przytoczono wybrane wyniki 

tej analizy dla konkretnego uszkodzenia 

wyposa enia elektrycznego pojazdu – sondy 

(kompletny wykaz uszkodze  i symptomów 

zamieszczono w [3,8]). 

3.1. Analiza uszkodzenia sondy 

Uszkodzenie sondy , oznaczone jako F27,

analizowano symulacyjnie za pomoc  sieci 

neuronowych typu MLP. Wyniki przytoczono na 

rys. 2 i 3 oraz w tablicach 1 i 2 odpowiednio dla 

uczenia i testowania sieci: 
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Rys. 2. Wyniki uczenia – uszkodzenie F27, gdzie: 

MSE – b d redniokwadratowy 
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Tablica 1. Wyniki uczenia dla uszkodzenia F27.

Najlepsza sie  Uczenie 
Liczba epok 19 

Minimum MSE 0,003515132 

Ko cowy MSE 0,003515132 
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Rys. 3. Wyniki testowania – uszkodzenie F27

Tablica 2. Wyniki testowania dla uszkodzenia F27.

Kryteria F27 

MSE 0,000639564 

NMSE 0,002558255 

MAE 0,022567809 

Min Abs Error 0,015137255 

Max Abs Error 0,047151182 

r 0,999829787 

gdzie: 

MSE – b d redniokwadratowy, 

NMSE – znormalizowany b d redniokwadratowy, 

MAE – redni b d bezwzgl dny, 

Min Abs Error – minimalny b d bezwzgl dny, 

Max Abs Error – maksymalny b d bezwzgl dny, 

r – wspó czynnik korelacji. 

4. WNIOSKI 

Prac  po wi cono opisaniu ogólnego podej cia

do syntezy symptomowych algorytmów 

diagnozowania w postaci zadania optymalizacji. 

Opracowano ogólne modele, kryteria i rozwi zania

w zale no ci od wst pnej informacji. Przedstawiono 

kilka ró nych algorytmów diagnozowania, 

w szczególno ci metody oparte na rozmytych 

mapach kognitywnych. Przytoczono równie

wybrane wyniki analizy symulacyjnej 

proponowanych metod. 
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