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W pracy o charakterze przegladowym oméwiono mozliwosci zastosowa-
nia sztucznych sieci neuronowych w ukladach diagnostyki techmicznej,
a w szczeg6Inosci w diagnostyce proceséw przemystowych. Analizuje sig réz-
ne znane struktury sieci neuronowych, jak np. wiclowarstwowy perceptron,
sieci samoorganizujace typu Kohonena Iub sieci ewolucyjne typu GMDH
(ang. Group Method of Data Handling). Przyjmﬁjqc uogdlniony strukture
ukladu diagnostyki proceséw przemyslowych omawia si¢ funkcje i zadania
jakie mozna rozwigzywac z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.

ABSTRACT

This overview paper presents the applications possibility of artificial
neural networks in technical diagnostics, and especially in diagnostics of in-
dustrial processes. The various known structures of neural networks i.e. the
multilayer perceptron, the Koh self-organizing feature maps, and
so-called Group Method of Data Handling (GMDH) networks are discussed.
Considering the general scheme of the diagnostic system, the different pro-
blems, functions and tasks which can be solved using the artificial neural ne-
tworks are presented.

Wstep

Wigkszo$¢ wspétczesnych obiektow 1 instalacji przemysto-
wych powinna spelnia¢ wysokie wymagania niezawodnoscio-
we 1 bezpieczenstwa pracy. Spetnienie tych wymagan stanowi
podstawowy problem teorii i praktyki diagnostyki technicznej
[1, 2] oraz diagnostyki proceséw przemyslowych [16, 20, 27],
ktora znajduje si¢ na pograniczu automatyki, informatyki i dia-
gnostyki technicznej.

Znane dzisiaj metody i techniki pozwalajace na zwickszenie
niezawodnosci systemow i obiektow umownie mozna podzielié
na mody redundacji sprzgtowej i analitycznej. Z uwagi na fakt, ze
metody redundacji sprzgtowej sprowadzaja sie do powielania,
np. dublowania catych ukladow Iub blokdw, ich zastosowanie
jest ograniczone z uwagi na znaczne koszty. Atrakcyjno$é metod
redundacji analitycznej polega na formalnym zastosowaniu me-
tod i technik teorii sterowania [27], przetwarzania sygnatow [2],
modelowania jako$ciowego (6, 8, 18] oraz teorii systemow eks-
pertowych [34]. Zagadnienia klasyfikacji znanych metod, pode;j-
$cia i techniki detekeji i lokalizacji uszkodzen byty podejmowa-
ne w wielu pracach przegladowych, np. [7, 9, 21]. Metodologia
projektowania takich uktadéw diagnostycznych najczesciej opie-
ra si¢ na wykorzystaniu modeli diagnozowanych proceséw, przy
czym mogg to by¢ modele analityczne [5, 27], modele jakocio-
we [6, 8, 12] lub ich kombinacje [19].

Wybor odpowiedniej metody zalezy od ztozonosci diagno-
zowanego procesu oraz od formy opisu zasad jego funkcjono-

wania. Stosowalno$¢ metod opartych na wykorzystaniu mode-
li analitycznych jest ograniczona z uwagi na trudnoéci uzyska-
nia dokfadnych modeli, ktére najczesciej sa nieliniowe. W ta-
kich przypadkach alternatywnym rozwiazaniem jest zastoso-
wanie modeli jakosciowych, opartych przede wszystkim na
technikach i metodach obliczefi inteligentnych [6, 14, 31].

Wirod metod obliczen inteligentnych badanych i stosowa-
nych w ostatnich latach w ukladach diagnostycznych nalezy
wyr6zni¢ systemy ekspertowe [19, 34], sztuczne sieci neuro-
nowe [12, 14, 26] oraz teorig zbioréw rozmytych [6, 29]. Z me-
todologicznego punktu widzenia atrakcyjnym rozwiazaniem
Jjest budowa uktadow diagnostycznych opartych na zastosowa-
niu systeméw ekspertowych. Takie systemy [19] pozwalajg na
tworzenie bazy wiedzy o diagnozowanym procesie zaréwno
z wykorzystaniem wiedzy heurystycznej (operatorskiej), jak
i proceduralnej (modele matematyczne, algorytmy teorii iden-
tyfikacji). Przy zastosowaniu takiego podejécia istnieje mozli-
wos¢ integracji wielu metod i technik diagnostyki, co daje mo-
zliwo$¢ budowy bardziej efektywnych ukladéw diagnostycz-
nych dla ztozonych obiektéw i procesow przemystowych.

W prezentowanej pracy przegladowej, bedacej rozszerze-
niem i uaktualnieniem poprzednich prac [14, 15], ograniczymy
si¢ do omowienia mozliwoéci stosowania sztucznych sieci neu-
ronowych w uktadach detekcji i lokalizacji uszkodzen. Atrak-
Ccyjnos¢ sieci neuronowych w diagnostyce proceséw przemysto-
wych polega przede wszystkim na mozliwosci neuronowej sta-
tycznej aproksymacji dowolnych nieliniowosci procesu. Dodat-
kowe wprowadzenie do struktury sieci neuronowej elementow
dynamicznych: takich jak filtry, linie opézniajace lub cztony cal-
kujace, daje mozliwo$¢ efektywnego neuronowego modelowa-
nia proceséw przemystowych. Inng atrakcyjng whasnoscia sieci
neuronowych jest ich zdolnos¢ uczenia sig np. z wykorzysta-
niem danych pomiarowych diagnozowanego procesu oraz duza
tolerancja na wewnetrzne uszkodzenia.

W dalszej czesci pracy zostang przedstawione typowe ar-
chitektury sieci neuronowych: wielowarstwowy perceptron,
sieci samoorganizujace sig typu Kohonena oraz ewolucyijne ty-
pu GMDH. Pokazemy strukturalne sposoby wykorzystania
réznych typow sieci neuronowych w uktadach diagnostycz-
nych, a przede wszystkim do klasyfikacji uszkodzen, modelo-
wania procesu (generacji residuéw) oraz przetwarzania residu-
6w i lokalizacji uszkodzen.

Problem diagnostyki

W og6lnym przypadku diagnozowany uktad automatyczne-
go sterowania przedstawiono na rys. 1, gdzie u jest wektorem
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Rys. 1. Uszkodzenia w ukladzie automatycznego sterowania
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wejsé, ay — wektorem wyjsc, f; f, i.f, — wektory uszkodzen od-
powiednio regulatoréw, procesu oraz czujnikow pomiarowych.
W danym przypadku celem ukladu diagnostyki jest detekcja
odpowiednich uszkodzen oraz dostarczenie informacji o ich
rozmiarach i zrodtach.

Z praktycznego punktu widzenia w uktadach diagnostyki
opartych na zastosowaniu modeli proceséw sa realizowane
trzy podstawowe zadania [5]:

1. Generacja residuéw (symptoméw), tzn. generacja sygna-
téw charakteryzujacych poszczegélne uszkodzenia.

2. Ewaluacja residuéw (klasyfikacja uszkodzen), tzn. lo-
giczne przetwarzanie symptoméw w celu okreslenia czasu po-
Jawienia si¢ uszkodzenia oraz jego miejsca.

3. Analiza uszkodzefi, tzn. okre$lenie typu uszkodzenia,
rozmiaru (intensywnoéci) oraz przyczyn.

Struktura typowego uktadu diagnostyki z wydzielonymi blo-
kami realizujacymi wymienione zadania jest pokazana na rys. 2.
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Rys. 2. Struktura uktadu diagnostyki z wykorzystaniem modeli obiektu

Mozliwoéci zastosowania sztucznych sieci neuronowych
w takim uogdlnionym ukladzie diagnostyki sq rézne zardwno ze
wzgledu na realizowane funkgje, jak i znane architektury sieci.

Neuronowe klasyfikatory

Zarbéwno pierwsze zastosowania sieci neuronowych w dia-
gnostyce procesoOw przemystowych w przemysle chemicznym
[22], jak 1 pozniejsze [4, 12] sa oparte na metodologii rozpo-
znawania obrazow [24]. W uproszczeniu rozwiazanie takie jest
pokazane na rys. 3, gdzie blok Neuronowy Detektor moze by¢
realizowany za pomoca sieci jednokierunkowych typu propa-
gacji wstecznej [18], sieci z uczeniem nienadzorowanym typu
Kohonena [11] lub sieci typu GMDH [28]. Przy takim rozwia-
zaniu zadaniem Newronowego Detektora jest dokonywanie
klasyfikacji uszkodzes fi, f;, ..., f, na podstawie dostepnych sy-
gnatdéw wyjsciowych y, v,, ..., ¥, [4] lub residudéw [26].
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Rys. 3. Neuronowy detektor/klasyfikator uszkodzen
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Sieci typu propagacji wstecznej

Przyktadowa strukture neuronowego detektora zaprojekto-
wanego za pomoca sieci neuronowych typu propagacji wste-
cznej przedstawiono na rys. 4. Na etapie uczenia sieci, czyli
wyznawanm odpowiednich wartosci w*w p(:}quen fwyh i=
1, smok=1,2,..n, oraz {vghsj = 1. 2...., p nalezy korzys-
ta¢ ze manyuh rcl.iql typowy obr.u wejSciowy (v v, ... v, }
oraz stosowne uszkodzenie Jid =12, ., p. Wartodci wag wyz-
nacza sig za pomocq ulgorytmu p]’GptlL.d(._]l wstecznej [18, 33],
Z uwagi na stosunkowo powolng zbieznogé algorytmu oraz
silne nieliniowosci odwzorowan {y1 Yy - yn} - f Jj=
p, wprowadza si¢ w warstwie wejsciowej dodatkowo algoryt-
my ortogonalnego przetwarzania [4]. Stosunkowo petna anali-
za mozliwo$ci stosowania sieci neuronowych typu propagacji
wstecznej w diagnostyce procesow przemystowych w stanie
ustalonym jest przedstawiona w pracy [22].

uszkodzenia
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Rys. 4. Neuronowy detektor typu propagacji wstecznej

Nalezy zauwazy¢, ze problem projektowania neuronowych
detektoréw typu propagacji wstecznej jest stosunkowo prosty,
gdyz liczba elementéw w warstwie wejéciowej odpowiada licz-
bie symptoméw lub mierzonych zmiennych procesowych i para-
metrow {y, 3, ... ¥}, a liczba elementow w warstwie wyjsciowej
— liczbie przyjetych potencjalnych uszkodzen £, j = 1, 2, ..., p
Problemem niezdefiniowanym w sposéb formalny jest liczba
warstw ukrytych oraz liczby elementéw w poszczegolnych war-
stwach. Z praktycznych zastosowan wynika [12, 22}, Ze przyje-
cie jednej lub dwéch warstw ukrytych pozwala na efektywne za-
koficzenie procesu uczenia neuronowych detektoréw tego typu.

Sieci odwzorowan Kohonena

Samoorganizujaca si¢ sie¢ odwzorowan Kohonena [11] ba-
zuje na nienadzorowanym algorytmie uczenia typu konkuren-
cyjnego. Zwykle mapa cech odwzorowan jest przyjmowana w
postaci dwuwymiarowej sieci. Przyktadowa sie¢ przedstawio-
namnarys. 5 sktada sig z 16 elementow w warstwie neuronowej
oraz 3 elementéw wejsciowych.

Jesli przyjqc oznaczenie wektora wejsciowego przez u = [u0
uu y - .u |7, wektora wag elementu odwzorowan i przez w,
w2w, T, wl’]T to algorytm uczenia sieci Kohonena moze byc
oplsany przez samoorganizujace si¢ operacje [11, 18]. Dla
kolejnych krokéw iteracji wyznacza sie:

e clement zwycigzca ¢

”u(k)—wc(k)"=m’_in{“u(k)‘wi(k)”} M
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wejscia

Rys. 5. Samoorganizujgca sig¢ sie¢ odwzorowan Kohonena

® nowy wektor wag

w,-(k)+a(k)[u(k)—wl.(k)],ie N,
wi(k+l)= . )
Wl(k) 1 & ]VvC

gdzie:
0. — monotonicznie malejaca funkcja &;
N, — otoczenie elementu zwyciezcy c.

Przyklad dwuwymiarowej ,,nauczonej” sieci Kohonena,
skladajacej sig z 25. elementdw w warstwie przetwarzania neu-
ronowego, pokazano na rys. 6. Liczby zawarte w koleczkach
oznaczajg wyniki klasyfikacji, a np. ,,N” oznacza stan nomi-
nalny procesu, puste kéleczka oznaczaja elementy, kiore ani
razu nie byly zwycigzcami w procesie uczenia, a koleczka
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Rys. 6. Samoorganizujaca si¢ dwuwymiarowa sic¢ Kohonena po zakonczeniu
procesu uczenia

zliczbami 1 ... 5 — zakodowane numery poszczegblnych
uszkodzen. Taka klasteryzacja wynikéw jest prowadzona w
sposob nienadzorowany na etapie uczenia sieci, czyli prezen-
tacji obrazéw wejSciowych charakteryzujacych réine stany
obiektu. Istotnym elementem w zastosowaniach sieci
Kohonena jest umiejetnosé skojarzenia wynikow klasteryzacji
z wynikami rozwigzywanego problemu, np. detekcji
uszkodzen (rys. 6).

Neuronowe modelowanie i ewaluacja residuéw

W danym przypadku zgodnie ze schematem ogdlnym (rys. 2)
zardwno model diagnozowanego obiektu, jak i przetwarzanie
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Rys. 7. Uktad diagnostyki z neuronowym modelowaniem obiektu
i przetwarzaniem residuéw

residudw sg realizowane za pomoca sieci neuronowych. Przy
takich zatoZeniach ogdlny schemat moze by¢ przedstawiony tak
jak narys. 7 [5, 26]. Wedlug podobnego schematu zrealizowano
system diagnostyczny dla laboratoryjnego zestawu trzech
zbiornikéw [26] oraz przemystowego urzadzenia wykonaw-
czego [13]. Przy czym w ostatnim zastosowaniu przyjeto neu-
ronowg ewaluacje residuow, a do generacji residuéw wykorzys-
tano algorytmy identyfikacji parametrycznej [9].

Neuronowa realizacja modelu oraz klasyfikatora w uktadzie
diagnostyki (rys. 7) moze byé wykonana z wykorzystaniem
réznych struktur sieci neuronowych: perceptronu wielowarst-
wowego [26, 35], sieci typu RCE [13], sieci rekurencyjnych
[32] oraz sieci typu GMDH [28].

Sieci wielowarstwowe

Stosowanie sieci wielowarstwowych z nadzorowanym
algorytmem uczenia do realizacji modelu obiektu wymaga
znajomosci danych pomiarowych wejécia/wyjécia diagnozo-
wanego obiektu. Z kolei dostrajanie parametrow neuronowego
klasyfikatora odbywa sig na podstawie wydzielonych zesta-
wow cech poszczegdlnych uszkodzen. W pracy [26] uktad
diagnostyczny, analogiczny jak na rys. 7, zrealizowano za po-
mocg wielowarstwowego perceptronu dla ztozonego systemu
dynamicznego jakim jest zestaw trzech zbiornikéw. Nalezy
zauwazy¢, ze neuronowy model wykorzystano jednoczeénie
jako predyktor stanu obiektu.

Inny rodzaj sieci neuronowej typu RCE (ang. Restricted
Coulomb Energy) zostal zastosowany do neuronowej ewalu-
acji residuéw w pracy [13]. Jest to sie¢ jednokierunkowa z
nadzorowanym algorytmem uczenia, ktéra w odrdznieniu od
perceptronu  wielowarstwowego ma mozliwoéé dodawania
nowych neurondéw w zaleznosci od zfozonosci rozpatrywanego
problemu, np. diagnostyki.

Sie¢ typu GMDH

Sieci tego typu sa neuronowg realizacja metody selekcji
grupowej wielkoéci wejsciowych, oryginalnie opracowanej przez
Iwachnienkeg [10]. Przyktadowa struktura ,;nauczone;j” sieci typu
GMDH jest pokazana na rys. 8. Elementy oznaczone skrétem
N-A sa to elementy neuronowe typu Adaline (ang. Adaptive
Linear Element) z nieliniowym przetwarzaniem wstepnym [18].

W odr6znieniu od sieci neuronowych rtozpatrywanych
wyzej, majacych stala strukture, struktura sieci GMDH
»[0$nie” w miarg postgpowania procesu uczenia [28]. Zwykle
kazdy neuron w sieci GMDH ma dwa wejscia: u; iu, oraz
jedno wyjscie y. Przyjmujac wielomianowy model neuronu,
np. kwadratowy, mozemy zapisa¢ [28]

= 2 2
Y =wotwyuy +wyu© twau, +wan® + wsnu, 3)
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Rys. 8. ,Nauczona” sie¢ typu GMDH

Proces uczenia takich sieci rozpoczyna sig od dostrajania
wag polaczen elementéw warstwy wejsciowej z elementami
pierwszej warstwy neuronowej. Stosujac odpowiednie kryte-
rium selekcji ,.najlepszych” elementdw neuronowych [10]
odrzucane sa elementy ,najgorsze”. Nastepnie jest konfigu-
rowana kolejna warstwa neuronowa, przy czym — podobnie jak
w pierwszej warstwie na poczatku procesu uczenia — liczba
neuronéw zalezy od liczby wyselekcjonowanych wyjsé warst-
wy poprzedniej. Proces rozbudowy sieci i dostrajania jej wag
potaczen jest kontynuowany dopoki nie bedzie osiagnieta zato-
zona dokladno$¢ odwzorowania wejscia-wyjécie wedtug zato-
zonego kryterium [28]. Dostrajanie wag potaczei w sieciach
GMDH najczeéciej dokonuje sie za pomoca metody naj-
mniejszych kwadratow [17] lub adaptacyjnego algorytmu
Widrowa-Hoffa [28]. W ukladach diagnostyki sieci GMDH
stosuje si¢ gtéwnie do modelowania diagnozowanych obiek-
tow [23]. Wykorzystujac modele diagnozowania obiektu typu
GMDH problem ewaluacji generowanych residuéw w pracy
[17] rozwiazano technikami systeméw ekspertowych.

Uogdlniony uklad diagnostyki

Uogolnieniem struktury uktadu diagnostycznego przedstaw-
lonego na rys. 2 jest architektura uktadu przedstawiona na rys.
9 [30]. Ogolne zatozenia takiego ukladu sg oparte na poréw-
nywaniu wyjs¢ z modelu nominalnego i estymowanego oraz
generacji residudw. W odr6znieniu od znanych architektur
ukladéw diagnostyki, w danym przypadku w bloku Korekcja
Sterowania jest generowany sygnat korekcyiny u; oddziatu-
jacy na obiekt sterowania, w ktérym wystapilo okreslone
uszkodzenie. Przy czym uszkodzenia moga by¢ podzielone na
uszkodzenia oczekiwane (przechowywane w odpowiednim
banku uszkodzen) oraz nieoczekiwane. Kazde nieoczekiwane

Ly |
r ~REGULATOR OBIEKT
2 | mopEL | [ MopEL —‘
‘ NOMINALNY | |ESTYMOWANY|
MODEL [ GENERATOR
[ESTYMOWANY | RESIDOW |
| DETEKTOR |
USZKODZEN
| -

Rys. 9. Uogélniony uklad diagnostyczny z aktywnym oddzialywaniem na
obiekt sterowania
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uszkodzenie po pojawieniu si¢ w ukladzie jest przekazywane
do banku znanych uszkodzen.

Jako podstawy realizacji ukfadu (rys. 9) przyjeto [30] algo-
rytmy on-line aproksymacji oraz zasade adaptacji uktadu do
zmieniajacych si¢ warunkéw pracy obiektu sterowania po
wystapieniu uszkodzenia. W przedstawionym na rys. 9
ukladzie jednym z podstawowych probleméw jest budowa
estymowanego modelu obiektu. Przyjmujac model obiektu i
addytywny charakter uszkodzen f(¢) w postaci réwnania

dx(z)
dt

=&(x.u)+ B T) flux) Q)

estymowany model zapiszemy odpowiednio [30]

dx(r - - A
ZE )zé(x,u)+f(x,u,0)+G(x—x) &)
gdzie:
xi% — wektory stanu obiektu i modelu;
u — wektor sterowania;

Eif - gladkie funkcje wektorowe;

B() — funkcja opisujaca profil czasowy uszkodzen;
f( - model on-line aproksymacji;

o — wektor dostrajanych parametrow lub wag;
G() macierz stabilizacji.

Dla tak sformutowanego modelu (4) problem sprowadza sig
do realizacji on-line aproksymatora f(x, u, ). Zadanie to moze
by¢ rozwiazane migdzy innymi za pomoca perceptronu
wielowarstwowego lub sieci z radialnymi funkcjami bazowy-
mi [30].

£ (2.6)=D.0m,(z) ©
i=1
gdzie:
z=[xTuT] — wektor wejs¢ sieci;
w; — wyjscie i-tej funkcji bazowej, np. funkeji gaus-
sowskiej.
Podsumowanie

Dotychczasowe wyniki badah w zakresie zastosowania
sztucznych sieci neuronowych w diagnostyce technicznej
wskazuja na ich potencjalne duze mozliwosci. Podstawowa
zaleta stosowania sieci neuronowych jest brak wymagan zna-
jomosci modelu matematycznego diagnozowanego obiektu.
Mozliwo$¢ stosowania sieci neuronowych w uktadach diag-
nostycznych baznjacych na modelach obiektu wynika z faktu,
za faktycznie neuronowy model obiektu jest budowany na
etapie uczenia z wykorzystaniem danych wejicie/wyjscie
obicktu. Nalezy przy tym zauwazyc, ze sieci neuronowe moga
by¢ wykorzystane do realizacji réznych funkcji/blokéw w
ukladach diagnostyki: neuronowy klasyfikator uszkodzes,
model neuronowy diagnozowanego obiektu, neuronowa
ewaluacja residuéw, neuronowy lokalizator uszkodzen Iub
neuronowy on-line aproksymator.

Pomimo tak wielu mozliwoéci zastosowan sieci neurono-
wych w diagnostyce technicznej, problemem trudnym i cze$-
clowo otwartym jest uwzglednianie dynamiki diagnozowa-
nych obiektow. Nalezy sadzi¢, ze rozwiazaniem tego problemu
moga by¢ sieci rekurencyjne ze sprzezeniami lokalnymi (sieci
dynamiczne) lub globalnymi [3, 25]. Jednak ztozonoéé takich
sieci, a w szczegolnosci zlozono§¢ algorytméw uczenia do-
tychczas nie pozwala na ich efektywne zastosowanie.
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