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Streszczenie

Praca dotyczy ogólnej metodologii bada  diagnostycznych, Wskazano podej cia bazuj ce na 

biernych i czynnych  eksperymentach diagnostycznych. Zaproponowano podej cie mieszane, w 

którym stosowane s  modele odwrotne wspó dzia aj ce ze szczególnymi uk adami wnioskuj cymi 

wykonanymi z zastosowaniem sieci przekona . Opracowanie zawiera ogólne wprowadzenie do 

modeli odwrotnych oraz do sieci przekona .

S owa kluczowe: model odwrotny, model diagnostyczny, sie  przekona

INVERSE MODELS AND DIAGNOSTIC MODELING 

Summary 

The paper deals with a general methodology for diagnostic investigations. It presents basic 

approaches connected with passive as well as active diagnostic experiments. It suggests a mixed 

approach making use of inverse models followed by a particular diagnostic reasoning done by 

means of belief networks. The paper contains a basic introduction to the inverse models and to 

belief networks.  

Keywords: inverse model, diagnostic model, belief network  

1. WST P

G ównym zadaniem diagnostyki technicznej jest 

rozpoznawanie stanu obiektu (którym mo e by

równie  proces) na podstawie dost pnych o nim 

informacji. Stosowane metody takiego 

rozpoznawania mo na podzieli  ogólnie na dwie 

klasy [9]: 

diagnostyka wsparta modelami, 

diagnostyka symptomowa. 

Istot diagnostyki wspartej modelami jest 

analizowanie ró nic wyst puj cych pomi dzy 

wynikami obserwacji obiektu i wynikami 

stosowania modelu dostrojonego do tego obiektu 

oraz umo liwiaj cego symulowanie dzia ania

obiektu o zadanym stanie technicznym. O 

adekwatno ci mo liwych do uzyskania diagnoz 

decyduje w pierwszym rz dzie jako  stosowanego 

modelu. Metody te znalaz y szerokie zastosowanie 

zw aszcza w diagnostyce uk adów steruj cych oraz 

w diagnostyce procesów [4]. W szczególno ci

mo na je stosowa  tam gdzie wskazanie 

odpowiedniego zdeterminowanego modelu obiektu 

jest mo liwe.

Diagnostyka symptomowa bazuje na za o eniu,

e skutkiem zmiany stanu obiektu powinno by

powstanie objawów wiadcz cych o nim. Wi kszo

stosowanych metod przyjmuje, e obserwowane s

ró ne procesy resztkowe [1], których cechy s

no nikami informacji o stanie obiektu. Zwi zki

zachodz ce pomi dzy tymi cechami i stanem 

obiektu formu owane s  w postaci relacji 

diagnostycznych. Relacje te pozyskiwane na 

podstawie opinii i do wiadczenia specjalistów oraz 

w wyniku bada  diagnostycznych s  niestety cz sto

niepewne i niedok adne. Diagnostyka symptomowa 

jest stosowana g ównie tam, gdzie okre lenie 

wyczerpuj cego modelu obiektu jest trudne lub 

niemo liwe co powoduje, e bezpo rednie 

zastosowanie diagnostyki wspartej modelami nie jest 

mo liwe.

2. RELACJA DIAGNOSTYCZNA 

Jednym z podstawowych poj  diagnostyki 

technicznej jest relacja diagnostyczna. Relacja
diagnostyczna (w tym empiryczna relacja 

diagnostyczna [8]) mo e by  definiowana jako 

podzbiór R przestrzeni ocen P równej iloczynowi 

kartezja skiemu dziedzin S1, S2, ... relewantnych 

dla rozpatrywanego zadania diagnostycznego. Dla 

zadania diagnostycznego ograniczonego do jednego 

obiektu, rozpatrywanego w sta ych warunkach 

dzia ania, minimalna rodzina takich dziedzin 

obejmuje zbiór stanów S1 oraz zbiór symptomów 

S2, prowadz c do najprostszej postaci relacji 

diagnostycznej 

21 SSPR       (1) 

gdzie R jest zbiorem wszystkich mo liwych (lub 

zaobserwowanych) par (s1,s2) okre laj cych stan s1

i odpowiadaj cy mu symptom s2.
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Badania umo liwiaj ce pozyskiwanie relacji 

diagnostycznych obejmuj :

badania aktywne, w których mo liwe jest 

modyfikowanie stanu obiektu 

badania bierne, w których nie jest mo liwe

celowe modyfikowanie stanu, który mo na

jedynie obserwowa

badania symulacyjne, odpowiadaj ce badaniom 

aktywnym, w których obiekt zast piony zosta

przez jego model 

W wymienionych klasach modele mog

dotyczy  jednego wskazanego obiektu, zbioru 

rozpatrywanych, znanych obiektów lub klasy 

nieznanych obiektów odpowiadaj cych zadanej 

konstrukcji. 

Regu a diagnostyczna 

Klasyczne podej cie do zada  pozyskiwania 

relacji diagnostycznych przyjmuje, i  poszukiwany 

jest model relacji (1). Jako szczególnie 

uprzywilejowan  form  zapisu takiego modelu 

relacji uznano zbiory regu  wyst puj cych w postaci 

je eli przes anka to konkluzja   (2) 

gdzie w zale no ci od potrzeb i stopnia z o ono ci

obiektu regu y s  regu ami przyczynowo-

skutkowymi lub regu ami diagnostycznymi. W 

regu ach przyczynowo-skutkowych przes ank  jest 

stan a konkluzj  symptom. W regu ach

diagnostycznych odwrotnie. 

Model globalny 

Inn , cz sto stosowan  technik  pozyskiwania 

relacji diagnostycznych jest modelowanie zwi zków

zachodz cych (lub obserwowanych) pomi dzy 

dziedzinami omawianych relacji, za pomoc  sieci 

neuronowych. Intensywny rozwój teorii tych sieci 

oraz dost pne aktualnie oprogramowanie pozwalaj

na uzyskiwania zadawalaj cych wyników w 

wi kszo ci przypadków. 

Wymienia  mo na liczne przyk ady metod 

post powania. Ich wspóln  cech  jest to, e

wynikiem realizowanego procesu identyfikacji s

modele globalne uogólniaj ce dane i zast puj ce te 

dane. Pozwala to na znaczne ograniczenie 

niezb dnych zasobów (obszar pami ci) i 

przyspieszenie procesu wnioskowania. Wad

takiego post powania jest globalny charakter 

rozpatrywanych modeli, poci gaj cy za sob

wysokie koszty (czas oblicze ) ich identyfikacji oraz 

utrudniaj cy lub ograniczaj cy mo liwo ci ich 

doskonalenia. 

Model lokalny 

Znaczne zmniejszenie kosztów przechowywania 

danych oraz ograniczenie czasów dost pu do nich 

spowodowa o wzrost zainteresowania metodami 

bazuj cymi na modelach lokalnych wyznaczanych 

dla wskazanego, ograniczonego obszaru przestrzeni 

ocen, dopiero wtedy gdy s  potrzebne. Odró nia to 

je od modeli globalnych wyznaczanych "na zapas" 

dla wszystkich mo liwych obszarów przestrzeni 

ocen. Stosowanie takich modeli lokalnych jest 

mo liwe wtedy, gdy czasy realizacji procesu 

wnioskowania przez uk ad diagnozuj cy nie s

krytyczne.

Ciekaw  modyfikacj  omawianych metod jest 

przyj cie za o enia, i  rezygnuje si  z wyznaczania 

globalnych modeli relacji R (1) i zast puje je 

bezpo rednio gromadzeniem elementów tych relacji. 

Dysponuj c wyliczeniem elementów zbioru R

mo na wskaza  elementy nale ce do 

rozpatrywanego obszaru przestrzeni. Na elementach 

tych mo na rozpi  model lokalny pozwalaj cy na 

dalsze dzia ania. Model taki mo e by

specyfikowany jawnie lub mo e wyst powa  w 

postaci ukrytej w systemie diagnozuj cym. 

3. MODELOWANIE DIAGNOSTYCZNE 

Analizuj c zalety i wady zarówno diagnostyki 

wspartej modelami jak i diagnostyki symptomowej 

mo na zauwa y , e mo liwe jest post powanie 

mieszane, w którym zastosowane zostan

równocze nie koncepcje obu wymienionych 

rodzajów diagnostyki. Istot  proponowanego 

post powania jest modelowanie diagnostyczne 

polegaj ce na cznym rozwi zaniu dwóch zada

cz stkowych: 

definiowanie modelu przybli onych regu
diagnostycznych, pozwalaj cych na 

wyznaczanie obrazów sygna ów

diagnostycznych (obrazów warto ci cech 

sygna ów diagnostycznych) b d cych

rozmytymi zbiorami klas tych sygna ów (klas 

warto ci cech tych sygna ów),

definiowanie modelu przekona  o klasach

stanów obiektu uwarunkowanych obrazami 

cech sygna ów diagnostycznych. 

Ze wzgl du na sprz enia wyst puj ce pomi dzy 

wymienionymi zadaniami cz stkowymi ich czne

rozwi zanie jest trudne (lub niemo liwe) do 

bezpo redniego wyznaczenia. Bardzo pomocne przy 

poszukiwaniu rozwi zania s  ró ne iteracyjne 

sposoby post powania, w ród których szczególne 

znaczenie maj  metody ewolucyjnego doskonalenia 

tych rozwi za .

Pierwsze z zada  cz stkowych jest w zasadzie 

zadaniem klasyfikacji (klasyfikacji rozmytej). Cech

szczególn  proponowanego post powania jest to, e

poszukiwany klasyfikator jest wyznaczany na 

podstawie znanego przyczynowo-skutkowego 

modelu dzia ania obiektu, pozwalaj cego

symulowa  jego wybrane zachowania. Nie wymaga 

si  aby model ten by  wyczerpuj cy w stopniu 

wystarczaj cym do stosowania klasycznych metod 

diagnostyki wspartej modelowo. Model ten ma 

jedynie umo liwi  wyznaczenie modelu 

odwrotnego, pe ni cego rol  preklasyfikatora 

sygna ów diagnostycznych (warto ci cech sygna ów
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diagnostycznych). Uwzgl dniaj c ograniczone 

wymagania stawiane odwracanemu modelowi 

przyczynowo-skutkowemu, nie nale y oczekiwa  i

tak otrzymany preklasyfikator pozwoli na 

wyznaczenie wystarczaj co adekwatnej diagnozy. 

Nale y zauwa y , e:

definiowanie modelu dzia ania obiektu oraz 

odwracanie tego modelu nie wymaga 

zastosowania wiedzy, na której bazuje 

diagnostyka symptomowa, 

dotychczasowe zastosowania diagnostyki 

symptomowej dowodz  wysokiej jako ci oraz 

przydatno ci tej wiedzy. 

Oznacza to, e celowym staje si  jej u ycie do 

skutecznego zrealizowania drugiego zadania 

cz stkowego, polegaj cego na wnioskowaniu o 

stanie obiektu na podstawie wyników preklasyfikacji 

jego sygna ów. Mo na podejmowa  próby 

rozwi zywania tego zadania za pomoc  sieci 

neuronowych. Niedogodno ci  takiego 

post powania b d  jednak trudno ci w 

interpretowaniu uzyskanego rozwi zania. Mo e to, 

zw aszcza dla z o onych obiektów, utrudni  proces 

walidacji wprowadzanych procedur 

diagnostycznych. Wydaje si , e narz dziem 

szczególnie przydatnym w rozwi zywaniu tego 

zadania b d  sieci przekona , nazywane równie

sieciami bayesowskimi lub sieciami Bayesa. 

4. MODEL ODWROTNY 

Rys. 1 ilustruje zaproponowan  koncepcj  od-

wracania modeli. Zak ada si , e znany jest model M

(rys. 1) obiektu O, który pozwala na wyznaczenie 

warto ci wyj  {v, v1} dla zadanego zbioru warto ci

wej  {s, s1, s2, s3}. Model ten mo e by  zapisany 

(na przyk ad) w postaci relacji empirycznych [8] lub 

programu komputerowego. Z punktu widzenia 

zastosowa  diagnostycznych wymienione warto ci

wej  i wyj  mog  mie  nast puj ce znaczenie: 

s warto ci poszukiwane jako wynik procesu 

diagnozowania, 

s1 znane warto ci, okre laj ce warunki 

dzia ania obiektu, 

s2 znane warto ci, które dla rozpatrywanego 

obiektu nie ulegaj  zmianom, 

s3 warto ci trudne do oszacowania i pomiaru, 

które nale y przyjmowa  jako warto ci

losowe wp ywaj ce na ograniczenie 

dok adno ci modelu, 

v znane warto ci, b d ce skutkiem dzia ania

obiektu i okre lane w wyniku pomiaru lub 

odpowiedniej symulacji, 

v1 nieznane lub pomijane warto ci, b d ce

skutkiem dzia ania obiektu. 

Model M opisuje relacje przyczynowo-skutkowe 

wyst puj ce pomi dzy warto ciami wej ciowymi - 

przyczynami {s, s1, s2, s3} oraz warto ciami 

wyj ciowymi - skutkami {v, v1}. W wyniku 

odwracania modelu M zamierzamy (rys. 1) uzyska

model odwrotny N, przekszta caj cy znane, 

okre lane w wyniku pomiaru lub symulacji warto ci

{v, s1} w poszukiwane warto ci {s}. Mo na

przypuszcza , i  dok adny model odwrotny N nie 

istnieje, poniewa  brak jest podstaw do zak adania,

i  model M jest odwzorowaniem jedno-

jednoznacznym. Dla unikni cia wynikaj cych st d

trudno ci (powoduj cych, e zadanie mo e nie 

posiada  rozwi zania) ogranicza si  dok adno

(ziarnisto ) poszukiwanego modelu odwrotnego, 

zak adaj c, i  b dzie on wyznacza  klasy warto ci

parametrów v (czyli nominalne warto ci

parametrów), a nie dok adne warto ci tych 

parametrów. Klasyfikator definiuj cy wyznaczane 

klasy oznaczono liter C (rys. 1).

M

C

wyj cie

wej cie 

Nwarto ci sta e

+

-

S V

V1 S1

S2

S3

klasa

O

Rys. 1. Wyznaczanie modelu odwrotnego 

N dla danego modelu M obiektu O, z 

zastosowaniem klasyfikatora C 

Zalet  proponowanego post powania jest to, e

stosowanie modelu M i wyznaczanie modelu 

odwrotnego N mog  by  traktowane jako procesy 

roz czne - realizowane w ró nym czasie i na 

ró nych komputerach (co pokazano w [2]). Mo liwe

jest sekwencyjne realizowanie procesów stosowania 

modelu M i wyznaczania modelu odwrotnego N,

pozwalaj ce na iteracyjne doskonalenie 

wyznaczanego modelu odwrotnego [5], [7].  

5. SIE  BAYESOWSKA 

Sie  bayesowska stanowi zwart  form

reprezentacji g sto ci cznego dyskretnego 

rozk adu zbioru zmiennych losowych. Sie  ta bazuje 

na koncepcji warunkowej niezale no ci zmiennych 

umo liwiaj cej ograniczenie liczby danych 

niezb dnych do zapisania g sto ci cznego

rozk adu dyskretnego. Ograniczenie polega na 

wyznaczaniu tej g sto ci jako iloczynu kilku innych 

g sto ci o znacznie mniejszych rozmiarach. Jedna 

wielowymiarowa tablica prawdopodobie stw

cznych zostaje zast piona zbiorem 

dwuwymiarowych tablic prawdopodobie stw

warunkowych, które pozwalaj  na wyznaczenie 

warto ci prawdopodobie stwa cznego, wtedy gdy 

jest ono potrzebne. 
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Niech },2,1{ ZZZ  b dzie zbiorem 

dyskretnych zmiennych (losowych), przyjmuj cych

warto ci ze sko czonych zbiorów. Sieci

bayesowsk  nad Z jest para (D,P) gdzie D jest 

acyklicznym (nie zawieraj cym cykli) grafem 

skierowanym. W z y tego grafu reprezentuj

zmienne ze zbioru Z, a 

}),(2)),1pa(|1(1{ pzzpP    (2) 

jest zbiorem prawdopodobie stw warunkowych 

okre lonych dla kolejnych zmiennych. Zapis 

 oznacza prawdopodobie stwo

warunkowe

))pa(|( iii zzp

)))pa()(pa(|( iiiii zZzZp   (a7) 

gdzie pa(Z) jest zbiorem rodziców w z a Z.

Prawdopodobie stwa warunkowe (3) s  zapisywane 

w postaci tablic przyporz dkowanych w z om 

(zmiennym). Warto ci prawdopodobie stw

warunkowych mog  by  pozyskiwane z ró nych 

róde , do których nale  znane analityczne lub 

numeryczne modele obiektów, wyniki 

eksperymentów czynnych, wyniki eksperymentów 

biernych, opinie specjalistów. 

 Podczas tworzenia sieci bayesowskiej mo na

przyj  za o enie, e ga zie sieci b d  dobierane 

wy cznie tak, aby reprezentowa y relacje 

przyczynowo-skutkowe. Sieci takie nazywane s

przyczynowymi sieciami bayesowskimi. Za o enie

to nie obowi zuje jednak jako za o enie domy lne 

dla wszystkich sieci. Podkre li  nale y, e

skierowane ga zie ogólnej sieci bayesowskiej 

wyznaczaj  jedynie uporz dkowanie w z ów (w ze

nadrz dny / podrz dny) niezb dne dla prawid owego

reprezentowania cznego rozk adu zmiennych 

losowych. Nie wskazuj  one na istnienie relacji 

przyczynowo-skutkowych. 

W procesie konstruowania sieci bayesowskiej 

mo na wyró ni  dwie fazy: okre lanie w z ów sieci 

i cz cych je ga zi czyli wyznaczanie postaci sieci 

oraz ustalanie warto ci w tablicach 

prawdopodobie stw warunkowych, które s

przyporz dkowane w z om sieci. Próby 

praktycznego zastosowania sieci pokazuj , e obie 

fazy zwi zane s  z konieczno ci  rozwi zania

szeregu trudnych zada . Posta  sieci i warto ci

prawdopodobie stw warunkowych mo na

rozpatrywa  jako wynik odpowiedniego procesu 

optymalizacji.  

Skuteczne algorytmy wnioskowania z 

zastosowaniem sieci bayesowskich omawiane s  w 

licznych pracach, np. [10], [6], [3]. Szczególn

grup  trudnych zada , omawianych w literaturze w 

niewielkim zakresie, jest weryfikacja i ocenianie 

jako ci (warto ciowanie) sieci. 

6. POSUMOWANIE 

Bardzo zwi le pokazano mo liwo  uzupe nie-

nia podstawowych klas bada  diagnostycznych, 

obejmuj cych diagnostyk  wspart  modelami oraz 

diagnostyk  symptomow  o nowe dzia ania bazuj ce

na obu klasach podstawowych. Dzia ania te na-

zwano w pracy modelowaniem diagnostycznym. 

Zdaniem autora, konsekwentne rozwijanie przed-

stawionej koncepcji modelowania diagnostycznego 

pozwoli na uporz dkowanie ró nych, stosowanych 

obecnie metod bada  i prowadzi  b dzie do jako-

ciowo nowych rozwi za .

LITERATURA

[1] CEMPEL Cz.: Podstawy wibroakustycznej 

diagnostyki maszyn. WNT, Warszawa 1982. 

[2] CHOLEWA W., WHITE M.: Inverse modelling 

in rotordynamics for identification of unbalance 

distribution. Machine Vibration (1993) 2, 157-

167.

[3] COWELL R. G., DAVID A. P., LAURITZEN 

S. L., SPIEGELHALTER D. J. : Probabilistic 

Networks and Expert Systems. Springer, New 

York 1999. 

[4] Diagnostyka procesów. Red.: KORBICZ J., 

KO CIELNY J. M., KOWALCZUK Z., 

CHOLEWA W., WNT, Warszawa 2002. 

[5] Diagnostyka techniczna. Odwrotne modele 

diagnostyczne. Red.: CHOLEWA W., 

KICI SKI J. Wydawnictwo Politechniki 

l skiej, Gliwice 1997. 

[6] JENSEN V. J. : Bayesian Networks and 

Decision Graphs. Springer, New York 2002. 

[7] KLIMEK A.: Metody doskonalenia odwrotnych 

modeli diagnostycznych. Zeszyty Naukowe 

Politechniki l skiej, Mechanika z.134, Gliwice 

1999.

[8] MOCZULSKI W.: Metody pozyskiwania 

wiedzy dla potrzeb diagnostyki maszyn. 

Politechnika l ska. Zeszyty Naukowe 1382. 

Gliwice 1997. 

[9] NATKE H. G., CEMPEL Cz.: Model-Aided 

Diagnosis of Mechanical Systems. Springer, 

Berlin 1997. 

[10] PEARL J.: Fusion, propagation and structuring 

in belief networks. Artificial Intelligence, 1986, 

Vol. 29, No. 2, ss. 241-288. 

Prof. dr hab. in . Wojciech 

CHOLEWA, Kierownik Ka-

tedry Podstaw Konstrukcji 

Maszyn w Politechnice l -

skiej. Prowadzi badania z 

zakresu budowy i eksploata-

cji maszyn, ze szczególnym 

uwzgl dnieniem diagnostyki 

technicznej oraz metod 

sztucznej inteligencji. 


