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Streszczenie 

Jedn  z metod identyfikacji modeli odwrotnych jest wyznaczanie ich na podstawie przyk adów 

opisuj cych zadane stany rozpatrywanego obiektu oraz odpowiadaj ce tym stanom symptomy. 

Stosowanie tej metody wymaga posiadania odpowiedniego zbioru takich przyk adów, których 

jako  decyduje o jako ci tak wyznaczanego modelu odwrotnego. W artykule opisano 

zastosowanie algorytmu ewolucyjnego do optymalizacji zbioru przyk adów. Przedstawiono 

wyniki oblicze , wskazano mo liwo ci ograniczania czasu oblicze . 

 

S owa kluczowe: modele odwrotne, algorytmy ewolucyjne, przybli ony symulator 

 

EVOLUTIONARY ALGORITHMS IN IDENTIFICATION OF INVERSE DIAGNOSTICS MODELS 

 

Summary 

One of identification methods of inverse models is based on examples described determined 

states of examined object and symptoms corresponded to these states. Application of this method 

requires a proper set of such examples, the quality of which influence on quality of evaluated 

inverse model. The application of evolutionary algorithms for searching optimal set of examples is 

described in the paper. The results of the research and possibilities of reducing computation time 

are shown. 

 

Keywords: inverse models, evolutionary algorithms, rough simulator 

 

 

1. WST P 
 

 Zastosowanie nowoczesnych komputerowych 

systemów nadzoru diagnostycznego wymaga 

opracowania skutecznych metod pozwalaj cych na 

identyfikacj  relacji diagnostycznych, b d cych 

podstaw  okre lania regu  tworz cych bazy wiedzy 

systemów doradczych [3]. 

 Jedn  z takich metod jest pozyskiwanie modeli 

diagnostycznych poprzez odwracanie znanego 

modelu rozpatrywanego obiektu. Tak wyznaczony 

model nosi nazw  odwrotnego modelu 

diagnostycznego. 

 Odwracanie analityczne jest mo liwe tylko dla 

prostych modeli matematycznych; powstaje problem 

jak odwróci  z o ony model numeryczny? 

 W [3] zaproponowano prowadzenie identyfikacji 

modeli odwrotnych na podstawie przyk adów 

opisuj cych zadane stany rozpatrywanego obiektu 

oraz odpowiadaj ce tym stanom symptomy. 

 

2. MODELE ODWROTNE 
 

 Modele odwrotne mog  by  identyfikowane jako 

globalne lub lokalne. W [5] pokazano zastosowanie 

modeli globalnych identyfikowanych z u yciem 

sztucznych sieci neuronowych. Mimo uzyskania 

odpowiedniej jako ci modelu odwrotnego 

stwierdzono ma  przydatno  modeli globalnych ze 

wzgl du na ich du  z o ono  (wyznaczanie i 

doskonalenie takich modeli jest niezwykle 

czasoch onne) oraz utrudnienia zwi zane z prób  

rozszerzenia uwzgl dnianych przyk adów 

wzorcowych. 

 W [3] zaproponowano zastosowanie lokalnych 

modeli interpolacyjnych. Modele te s  rozpi te na 

zbiorach przyk adów zawartych w zbiorach danych 

wzorcowych (wymagaj  umieszczenia tego zbioru 

w definicji modelu; nie zast puj  danych) co jest ich 

podstawow  zalet : nie przechowuje si  modelu 

tylko zbiór danych, model wyznacza si  w chwili 

zapotrzebowania na niego na podstawie aktualnych 

danych, a co za tym idzie rozszerzenie 

uwzgl dnianych przyk adów wzorcowych nie 

stanowi problemu. Zwrócono uwag , e bezpo redni 

wp yw na jako  wyznaczanego modelu odwrotnego 

ma jako  u ytego zbioru przyk adów. 

 W [7] przedstawiono pierwsz  prób  

doskonalenia zbioru przyk adów wzorcowych; 

zaproponowany algorytm heurystyczny nie zawsze 

gwarantuje oczekiwane rozwi zanie. 

 W zwi zku z wyra nym podobie stwem zadania 

optymalizacji zbioru przyk adów do zada  

zwi zanych z poszukiwaniem optymalnych 

populacji za pomoc  algorytmów nazywanych 

algorytmami ewolucyjnymi, podj to prób  
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procedura Optymalizacja_AE 

 { 

  t:=0 
  P[t]:=inicjacja() 

  ocena(P[t]) 

   { 
    dla i:=1:N 

     { 

      oz.si:=invModel(X,z.v) 

      oz.vi:=Model(oz.si) 

      ocenai:=sim(oz.vi,z.v) 

     } 

   } 
  dopóki(~warunek_zako czenia) 

   { 
    t:=t+1 

    R[t]:=selekcja(P[t-1]) 

    D[t]:=krzy owanie_i_mutacja(R[t]) 

     { 

      ... 
      je eli(jest_nowy x.sij) 

       { 

        x.vij:=Model(x.sij) 

       } 

     } 

    ocena(D[t]) 

     { 
      dla i:=1:N 

       { 

        oz.si:=invModel(X,z.v) 

        oz.vi:=Model(oz.si) 

        ocenai:=sim(oz.vi,z.v) 

       } 

     } 

    P[t]:=sukcesja(P[t-1],D[t]) 

   } 

 } 
 

rozpatrywania tego zadania jako zadania 

poszukiwania optymalnej populacji przyk adów. 

 

3. ALGORYTMY EWOLUCYJNE 
 

 Algorytm ewolucyjny przetwarza populacj  

osobników, z których ka dy jest potencjalnym roz-

wi zaniem [1],[6],[8]. Ka dy osobnik zawiera infor-

macj  stanowi c  jego genotyp, który jest przepisem 

na utworzenie w wyniku oddzia ywania rodowiska 

fenotypu, czyli zbioru cech, na podstawie których 

funkcja oceniaj ca (funkcja przystosowania), okre la 

przystosowanie osobnika. Celem algorytmu 

ewolucyjnego jest maksymalizacja funkcji przysto-

sowania. Genotyp osobnika sk ada si  

z chromosomów (najcz ciej jednego), które sk a-

daj  si  z elementarnych cz ci, zwanych genami. 

Istot  dzia ania algorytmu ewolucyjnego przedsta-

wia rys.1. 

 

4. OPTYMALIZACJA ZBIORU 
PRZYK ADÓW 

 

 Sposób optymalizacji zbioru przyk adów, 

uzyskiwanych z bada  symulacyjnych, 

przedstawiono na rys.2. Metoda ta jest rozwini ciem 

metody opisanej w [4]. 

 

4.1. Populacja 

 

 Populacja przetwarzana przez algorytm ewolu-

cyjny sk ada si  z N osobników. Genotypem osob-

nika jest zbiór X zawieraj cy n przyk adów 

, gdzie: vsx , sx. – warto ci rozpatrywanych 

cech stanu (kodowane binarnie), vx. –

 odpowiadaj ce im warto ci cech sygna ów diagno-

stycznych wyznaczone z zastosowaniem symulatora 

Model: 

Rys. 2. Optymalizacja zbioru przyk adów 

z zastosowaniem algorytmu ewolucyjnego 

).(. sxModelvx .    (1) 

Fenotypem osobnika jest oszacowanie 

poszukiwanych warto ci cech stanu , na 

podstawie genotypu X, dla zadanych warto ci cech 

sygna ów diagnostycznych 

sz.ˆ

vz. , wyznaczone z 

u yciem algorytmu wielowymiarowej interpolacji 

invModel: 

).,(.ˆ vzXinvModelsz     (2) 

 

4.2. Funkcja przystosowania 
 

 Miar  stopnia przystosowania osobnika X jest 

warto  funkcji oceniaj cej  wyznaczanej 

dla rozpatrywanego osobnika ze wzgl du na zadane 

warto ci cech sygna ów diagnostycznych 

).,( vzXfit

vz. .  

procedura Algorytm_ewolucyjny 

  { 

   t:=0 

   P[t]=inicjacja() 

   ocena(P[t]) 
   dopóki(~warunek_zako czenia) 

    { 

     t:=t+1 

     R[t]:=selekcja(P[t-1]) 

     D[t]:=krzy owanie_i_mutacja(R[t]) 

     ocena(D[t]) 

     P[t]:=sukcesja(P[t-1],D[t]) 

    } 
  } 
 

Rys. 1. Podstawowy algorytm ewolucyjny; 

oznaczenia: t – czas (licznik kroków),  

P – populacja, R – rodzice, D – dzieci 

 Osobnik X  uznawany jest za maksymalnie 

przystosowany do okre lania modelu odwrotnego 

wtedy, gdy oszacowanie warto ci cech sygna ów 

diagnostycznych  wyznaczone wed ug (1) dla 

jego fenotypu  wyznaczonego wed ug (2), jest 

zgodne z warto ciami zadanymi 

vz.ˆ

sz.ˆ

vz. . Funkcja 

oceniaj ca fit mo e by  definiowana jako miara 

podobie stwa sim pomi dzy warto ciami 

oszacowanymi  a zadanymi vz.ˆ vz. , przyjmuj ca 

warto ci z przedzia u od 0 do 1: 

  ]1;0[).,.ˆ().,( vzvzsimvzXfit  (3) 
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4.3. Selekcja i sukcesja 

 Przyj to, e stosowana b dzie selekcja 

proporcjonalna ([1],[6],[8]), natomiast sukcesja 

b dzie prowadzona wg modelu elitarnego 

([1],[6],[8]). 

 

4.4. Krzy owanie i mutacja 

 Dla za o onego sposobu reprezentacji populacji, 

gdzie osobnikiem jest zbiór przyk adów, 

opracowano odpowiedni sposób krzy owania. 

Utworzenie zbioru potomnego ze zbiorów 

rodzicielskich przebiega nast puj co: do zbioru 

potomnego przepisuje si  te przyk ady, które 

wyst puj  w obu zbiorach rodzicielskich, brakuj ce 

(do zadanej liczby n) przyk ady tworzy si  poprzez 

„krzy owanie w a ciwe” (dwupunktowe 

[1],[6],[8],[10]) przyk adów losowo wybranych ze 

zbiorów rodzicielskich. 

 Przyj to, e stosowana b dzie mutacja 

nierównomierna ([1],[6],[8],[11]). 

 

5. PRZYK AD ZASTOSOWANIA 
 

5.1. Rozpatrywany uk ad 

 Opisan  metod  zastosowano do identyfikacji 

modeli odwrotnych uk adu przedstawionego na 

rys.3. Uk ad sk ada si  z dwóch wa ów 

dwupodporowych po czonych sprz g em. 

 Symulowan  niesprawno ci  by o rozosiowanie 

wa ów: jednoczesne przemieszczenie promieniowe 

(r) i k towe ( ). Przemieszczenia te by y 

rozpatrywanymi cechami stanu. 

 Obserwowane by y drgania podpór. Na 

podstawie analizy wra liwo ci, jako symptomy 

symulowanej niesprawno ci, wybrano warto  

szczytow  dodatni  sygna u pr dko ci drga  

obserwowanego na podporze nr 2 i 3. 

 Badania by y prowadzone przy sta ej pr dko ci 

obrotowej wa ów. 

 

5.2. Parametry algorytmu 
 

Dla potrzeb rozpatrywanego zadania przyj to: 

populacja pocz tkowa jest generowana losowo, 

liczba osobników populacji N = 10, 

liczba przyk adów w zbiorze n = 6, 

stosowanym algorytmem wielowymiarowej 

interpolacji jest algorytm W13 ([3]) 

prawdopodobie stwo krzy owania = 1, 

prawdopodobie stwo mutacji = 0,1. 

Warunki zako czenia dzia ania algorytmu 

ewolucyjnego: 

liczba pokole  równa 100, 

przystosowanie najlepszego osobnika  0,99. 

 

6. SYMULATOR 
 U ycie symulatora (funkcja Model) ma miejsce 

gdy (rys.2): 

w wyniku operacji krzy owania i mutacji powstaje 

nowy przyk ad, a w a ciwie zostaj  

wygenerowane warto ci cech stanu, dla których 

nale y wyznaczy  warto ci cech sygna ów 

diagnostycznych; 

istnieje potrzeba wyznaczenia warto ci funkcji 

przystosowania dla osobnika populacji. 

 

6.1. Symulator dok adny 
 W wyniku przeprowadzonych oblicze  (tab.1) 

okaza o si , e zbiór przyk adów o danej jako ci 

(warto ci funkcji przystosowania) otrzymywany by  

oko o 6 pokolenia, za  symulator by  u yty oko o 

1000 razy. 

 W przypadku z o onych obiektów technicznych, 

których modele s  zwykle z o onymi programami 

komputerowymi, koszt symulacji jest wysoki (ze 

wzgl du na bardzo d ugi czas oblicze ). Ze wzgl du 

na to stosowanie opisanej metody oblicze  dla 

takich obiektów by oby niemo liwe (mimo 

uzyskiwania dobrych wyników). 

 

6.2. Symulator przybli ony 

 Problemy zwi zane ze stosowaniem symulatora 

dok adnego doprowadzi y do powstania koncepcji 

symulatora przybli onego (rys.4). Sk ada si  on 

z symulatora dok adnego i pami ci wcze niejszych 

dzia a  (zbioru wygenerowanych przyk adów). 

Model s v 

M 

 

 
Rys. 4. Koncepcja symulatora przybli onego; Model – 

symulator dok adny, M – pami  przyk adów 
 

Symulator przybli ony ma wyznaczy , z zadan  

dok adno ci , warto ci cech sygna ów 

diagnostycznych dla zadanych warto ci cech stanu. 

Jego dzia anie sk ada si  z dwóch kroków: 

1. danie zadanej dok adno ci warto ci cech 

sygna ów diagnostycznych przekszta cane jest w 

danie znalezienia w pami ci przyk adu, którego 

warto ci cech stanu s  w okre lonym otoczeniu 

zadanych warto ci cech stanu; je eli taki przyk ad 

zostaje znaleziony, jest on przekazywany jako 

wynik dzia ania symulatora (symulator dok adny 

nie zosta  uruchomiony); 

2. je eli próba znalezienia odpowiedniego przyk adu 

w pami ci nie powiedzie si , uruchamiany jest 

 

 

 

 

 

 
 

1 2 3 4

r  

 

Rys. 3. Rozpatrywany uk ad ([9]) 
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symulator dok adny, który wyznacza dane 

warto ci cech sygna ów diagnostycznych; tak 

wyznaczony nowy przyk ad jest wynikiem 

dzia ania symulatora, trafia równie  do jego 

pami ci. 

[2] Cholewa W., Kici ski J.: Metody identyfikacji 

regu  dla diagnostycznych systemów 

doradczych. XXXV Sympozjon Modelowanie 

w Mechanice t.1, str. 57-66, Zeszyty Naukowe 

Katedry Mechaniki Technicznej, Gliwice, 1996. 

 Za o ono, e wyznaczenie nowego przyk adu 

w zbiorze b dzie dane ze redni  dok adno ci , 

natomiast wyznaczenie cech sygna ów diagnostycz-

nych dla oceny osobnika b dzie dane z wysok  

dok adno ci . 

 Przeprowadzone obliczenia da y nast puj ce 

wyniki (tab.1): 

1. pami  symulatora by a kasowana przed urucho-

mieniem oblicze  – rozwi zanie osi gane by o 

ok. 8 pokolenia, symulator uruchamiany by  ok. 

100 razy; 

2. pami  symulatora nie by a kasowana (zawarta 

w niej liczba przyk adów by a wi ksza przy ka -

dym uruchomieniu oblicze ) – rozwi zanie osi -

gane by o w ko cowych obliczeniach ok. 7 po-

kolenia, symulator uruchamiany by  ok. 30 razy. 

 Zastosowanie symulatora przybli onego 

doprowadzi o do znacznego ograniczenia liczby 

uruchomie  symulatora dok adnego, które dla 

z o onych obiektów stanowi  g ówny koszt 

wyznaczenia modelu odwrotnego opisan  metod . 

[3] Cholewa W., Kici ski J. (red.): Diagnostyka 

techniczna. Odwrotne modele diagnostyczne, 

Wydawnictwo Politechniki l skiej, Gliwice 

1997. 

[4] Cholewa W., Urbanek G.: Optimization of 

examples for identification of inverse diagnostic 

models, Symposium on Methods of Artificial 

Inteligence in Mechanics and Mechanical 

Engineering AI-MECH 2001, Gliwice 2001. 

[5] Cholewa W., White M.F.: Application of neural 

networks for inverting of vibration models. 

Politechnika l ka, Gliwice, 1994. Zeszyty 

naukowe – Mechanika z.116. 

[6] Goldberg D.E.: Algorytmy genetyczne i ich 

zastosowania, WNT, Warszawa 1998. 

[7] Klimek A.: Metody doskonalenia odwrotnych 

modeli diagnostycznych. Politechnika l ska, 

Gliwice, 1999. Zeszyty naukowe – Mechanika 

z.134. 

[8] Michalewicz Z.: Algorytmy genetyczne + 

struktury danych = programy ewolucyjne, 

WNT, Warszawa 1999.  

[9] S awik D.: Generator drga . Raport KPKM. Tab. 1. Otrzymane wyniki 
 

pocz tkowe 

uruchomienia 

algorytmu 

ko cowe 

uruchomienia 

algorytmu 

 

 

 

[10] Urbanek G.: Czynniki wp ywaj ce na jako  

i koszt rozwi zania w identyfikacji modeli 

odwrotnych z zastosowaniem algorytmu 

ewolucyjnego. VI Krajowa Konferencja 

Naukowo-Techniczna Diagnostyka Procesów 

Przemys owych DPP'03, W adys awowo 2003. 
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[11] Urbanek G.: Factors having an effect on quality 

and cost of solution in identyfication of inverse 

models with the application of evolutionary 

algorithms, Symposium on Methods of 

Artificial Intelligence AI-METH 2003, Gliwice 

2003. 

dok adny, 50 6 1000 6 1000 

przybli ony, 50 

z kasowaniem 

pami ci 

8 100 8 100 
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7. PODSUMOWANIE 
 

 Otrzymane wyniki potwierdzaj  przydatno  

stosowania algorytmu ewolucyjnego w optymaliza-

cji przyk adów do wyznaczania modeli odwrotnych, 

zastosowanie symulatora przybli onego umo liwia 

zastosowanie tej metody dla z o onych obiektów 

rzeczywistych. 

 

tod komputerowego wspomagania projektowania i 

eksploatacji maszyn, sztucznej inteligencji oraz 

diagnostyki technicznej. W roku 1999 przebywa  na 

stypendium w Fachhochschule Schweinfurt-Wür-

zburg-Aschaffenburg (Niemcy) w ramach programu 

Socrates/Erasmus 

 Niezale nie od przedstawionych sposobów opty-

malizacji zbioru przyk adów mo na zastosowa  

algorytm ewolucyjny do poszukiwania postaci funk-

cji interpoluj cej przyk ady. 
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