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10.1 Wstep

Szkieletowy system DISESOR moze byé¢ stosowany w wielu dziedzinach,
w ktérych zachodzi potrzeba gromadzenia danych, ich analizy, oceny, a takze
wnioskowania z wykorzystaniem informacji niesionej przez te dane. Klasycznym
polem zastosowan systemu DISESOR jest diagnostyka maszyn i urzadzen.

Diagnoza jest rozwigzaniem zagadnienia odwrotnego (rys. 10.1), w ktérym
przestankami sa m. in. wartosci cech sygnaléw diagnostycznych Y i parametréow
procesowych (a wiec dane), faktami pomocniczymi sa wartosci cech warunkéw
dzialania obiektu diagnozowanego oraz sterowan U, a konkluzje dotycza klas
wartosci cech stanu technicznego X. Sam proces wnioskowania diagnostycznego
przebiega z wykorzystaniem wiedzy diagnostycznej, ktora reprezentowana jest
w bazie wiedzy systemu diagnostycznego. Przedstawiony na tym rysunku sche-
mat jest bardzo ogdlny, przy czym strzalki w kolorze czerwonym reprezentuja
proces wnioskowania.

DISESOR jest systemem szkieletowym. Aby mégl by¢ wykorzystany do dia-
gnozowania maszyn i urzadzen, wymaga odpowiedniej reprezentacji wiedzy, kto-
ra powinna by¢ pozyskana z dostepnych zrodel. System jest wyposazony w od-
powiednie narzedzia umozliwiajace dziatania w zakresie inzynierii wiedzy, takie

jak [10.10]:
— pozyskiwanie wiedzy od specjalistow dziedzinowych:

e bezposrednio — np. w formie wywiadéw z ekspertami, a nastepnie repre-
zentacji wiedzy ekspertéw przez inzyniera wiedzy,
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Rys. 10.1. Zadanie diagnozowania [10.10]

e posrednio — poprzez analize ankiet wypelnionych przez ekspertéw, ana-
lize publikacji, tekstéw i patentow;

— budowa bazy wiedzy metodami uczenia na podstawie przyktadéw, uprzednio
sklasyfikowanych przez specjalistow;

— budowa bazy wiedzy metodami odkrywania wiedzy w bazach danych, zawie-
rajacych przyklady niesklasyfikowane przez eksperta.

Wymienione narzedzia zostaly zastosowane do procesu pozyskania wiedzy dia-
gnostycznej o wybranych maszynach gérniczych. Wiedza ta zostala zapisana
w bazie wiedzy systemu DISESOR, umozliwiajac zastosowanie tego systemu
szkieletowego do rozwiazywania przyktadowych zadan z zakresu diagnostyki ma-
szyn goérniczych. W niniejszym rozdziale przedstawiono wybrane wyniki w za-
kresie monitorowania i diagnostyki glowicy kombajnu $cianowego oraz przeno-
$nika zgrzeblowego. Badania weryfikacyjne opracowanej implementacji systemu
przeprowadzono na danych uzyskanych w ramach eksperymentu numeryczne-
go, a takze zgromadzonych w ramach biernego eksperymentu diagnostycznego.
Kompletny opis przeprowadzonych badan znajduje sie w [10.13].

10.2 Przykltad zastosowania systemu w diagnostyce
przenosnika zgrzeblowego z wykorzystaniem
symulatora

Obiektem niniejszych badan w zakresie diagnostycznego eksperymentu nu-
merycznego jest przenoénik zgrzeblowy lekki typu JOY BLS charakteryzujacy
sie dlugoscia réwna 250 m oraz wydajnoscia 2160 t/h. Model matematyczny i



M. Kalisch i in. 173

symulacyjny przenosnika (zrealizowany w oprogramowaniu MATLAB/Simulink)
oraz jego wszystkie parametry techniczne opisano szczegdélowo w podrozdziale
8.3.

10.2.1 Eksperyment symulacyjny

Podczas eksperymentu diagnostycznego zalozono, ze rozpatrywane beda wy-
tacznie elementarne stany techniczne, w zwiazku z czym rozwazano nastepujace
przypadki:

— stan pelnej zdatnosci,

— spadek napiecia zasilania,

— zanieczyszczenie mialem dolnej przestrzeni rynien,

— przetadowanie urobkiem,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego Mpg powodujace zmniejszenie do-
ktadnosci pomiaru,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego Mgn powodujace zmniejszenie do-
ktadnosci pomiaru,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego vn powodujace zmniejszenie doktad-
noéci pomiaru,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego vn polegajace na utrzymywaniu sie
wartosci stalej na wyjsciu czujnika,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego vn powodujace zmiang czutoéci czuj-
nika ,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego natezenia pradu fazy A silnika nr 1
polegajace na utrzymywaniu sie wartosci stalej na wyjéciu czujnika,

— uszkodzenie przetwornika pomiarowego pradu fazy A silnika nr 1 powodujace
zmiane czulosci czujnika.

Dodatkowo przyjeto zalozenie, ze rejestrowane beda wylacznie wybrane
zmienne procesowe, biorac pod uwage obecny stan techniki w zakresie systeméw
monitorowania tego typu obiektéw. Zbiér zmiennych procesowych uzyskiwany
w wyniku symulacji przedstawiono w Tab. 10.1 Dla celéw diagnostycznych do-
stepne sa jedynie zmienne procesowe tj. VN, INZ1A, INZ1B, INZ1C, INZ2A,
INZ2B, INZ2C oraz STER, UR. Zaklada sie, ze zmienne procesowe STER i UR
wykorzystywane sa w celu utworzenia cechy kontekstowej (KON) oraz, ze beda
one dostepne w systemie monitorowania w wyniku odpowiedniego przetwarza-
nia sygnaléw sterowania przeno$nikiem i kombajnem. Pozostale zmienne (IT,
USZK, GENDAT) zawieraja informacje dotyczaca parametréow danej symulacji.

W celu odwzorowania adekwatnych warunkéw pracy rozwazanego przenosni-
ka zgrzeblowego zdecydowano, ze eksperyment symulacyjny bedzie uwzgledniat
nastepujace tryby pracy przeno$nika:

— STER=0 — tryb wybiegu,
— STER=1 — tryb rozruchu,
— STER=2 — tryb pracy podczas procesu urabiania.
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Tab. 10.1. Zmienne procesowe uzyskiwane w wyniku numerycznego eksperymen-
tu diagnostycznego

N‘azwa. Jednostka | Opis zmiennej
zmiennej
VN m/s Predkos¢ liniowa zgrzebel przenos$nika
INZ1A A Natezenie pradu fazy A silnika nr 1
INZ1B A Natezenie pradu fazy B silnika nr 1
INZ1C A Natezenie pradu fazy C silnika nr 1
INZ2A A Natezenie pradu fazy A silnika nr 2
INZ1B A Natezenie pradu fazy B silnika nr 2
INZ2C A Natezenie pradu fazy C silnika nr 2
Mpg Nm Moment obciazenia silnikéw
Mpn Nm Moment generowany przez silniki
STER Identyfikator trybu pracy przenos$nika
UR Identyfikator trybu pracy kombajnu
Identyfikator okreslajacy numer symulacji dla
1T okre$lonego wariantu scenariusza z zadanym
stanem
KON Identyfikator wariantu kontekstu
USZK Identyfikator klasy stanu
GENDAT Nu@er porzqdk(?wy eksperymentu okreslonego
wariantu scenariusza z zadanym stanem

oraz podstawowe tryby pracy kombajnu:

— UR=0 — kombajn nie urabia,
— UR=1 - kombajn urabia.

Biorac pod uwage rzeczywiste warunki pracy przeno$nika oraz obecny stan
techniki w zakresie systeméw monitorowania tego typu obiektéw zdecydowano,
ze rozwazane beda wylacznie scenariusze S3-S8 z pominieciem uszkodzen F4 i
F5. Szczegdtowy opis scenariuszy oraz uszkodzen zostal zawarty w podrozdziale
8.3. Takie ograniczenie wynika z faktu, ze podczas rozruchu i wybiegu jalowego
nie jest mozliwa sytuacja, w ktérej nastepuje przetadowanie przenosnika urob-
kiem. Z drugiej strony systemy pomiarowe przenosnikéw zgrzeblowych aktualnie
funkcjonujace w przemysle gorniczym nie sa wyposazane w czujniki momentow.
Plan eksperymentu zaktada réwniez badania majace na celu sprawdzenie przy-
datnosci metodyki wnioskowania diagnostycznego z zastosowaniem kontekstu.
Majac to na uwadze podczas niniejszych badan uwzgledniono zaproponowane
warianty kontekstu (trybu pracy przenosnika i kombajnu), ktére zestawiono w
Tab. 10.2.

Dane symulacyjne generowane sa dla wybranych kombinacji wartosci zmien-
nych USZK, KON oraz GENDAT. Ponadto zalozono, ze dla kazdego wariantu
wartoéci GENDAT wykonanych zostanie 20 powtérzen eksperymentu dla réz-
nych obciazen roboczych przenosnika (w zakresie 80%-110%). W trakcie ekspery-
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Tab. 10.2. Zdefiniowane warianty kontekstu
Id wariantu kontekstu[Tryb pracy przenos’nika[Tryb pracy kombajnu

W1 1 0
W2 1 1
W3 2 0
W4 2 1
W5 0 0
W6 0 1

mentéw symulacyjnych zastosowano metode ode45 (Dormand—Prince) o zmien-
nym kroku catkowania.

10.2.2 Dane uczace

Wartosci chwilowe zmiennych procesowych VN, INZI1A, INZ1B, INZ1C,
INZ2A, INZ2B, INZ2C oraz KON stanowia zrédlo danych bazowych do wy-
znaczenia dodatkowych cech liczbowych. Cecha kontekstowa reprezentowana za
pomocy zmiennej procesowej KON wykorzystywana jest do wyliczenia cech licz-
bowych z rozwazanych szeregdéw czasowych (wartosci KON determinowala sze-
roko$é okna czasowego, dla ktdérego wyznaczano cechy liczbowe). Podczas badan
wyliczano cechy tj. warto$¢ érednia — Avg, warto$¢ minimalng — Min, wartosé
maksymalnag — Max, odchylenie standardowe — Std, warto$¢ skuteczna — Rms,
wspolcezynnik ksztaltu — Shf, kurtoza — Krt, energie — En, skosnosé — Skw, en-
tropie — Ent, srednig bezwzgledna — AbsAvg, warto$é¢ srednia kwadratowa — Ms,
wariancje - Var, bezwzgledng warto$¢ maksymalng — AbsMax, bezwymiarowy
wspolczynnik szczytu — Crs, bezwymiarowy wspoélczynnik impulsowosci — Imp,
wartos¢ miedzyszczytows - P2P. Rozpatrywane cechy stanowily podstawe okre-
$lenia zbioru atrybutéw opisowych (potencjalnych wejsé klasyfikatoréw) branych
pod uwage w procesie uczenia klasyfikatoréw. W wyniku tych dzialan wyznaczo-
no 120 atrybutéw opisowych. Zmienna USZK pelnila role atrybutu decyzyjnego.
Na etapie przygotowania danych wyznaczono znormalizowane wagi poszczegol-
nych atrybutéw z zastosowaniem metody szacowania niepewno$ci symetrycznej
(ang. symmetrical uncertainty). W wyniku przeprowadzenia eksperymentu sy-
mulacyjnego uzyskano szeregi czasowe wartosci chwilowych sygnatéw zmiennych
procesowych (49200 prébek szeregu czasowego dla stanu pelnej zdatnosci oraz
ta sama liczbe probek dla stanu z uszkodzeniami).

10.2.3 Akwizycja wiedzy

Pozyskanie wiedzy z zastosowaniem technik uczenia maszynowego i danych
wygenerowanych za pomoca symulatora przenosnika zgrzeblowego przeprowa-
dzono zgodnie ze schematem widocznym na Rys. 10.2. Jak mozna zauwazy¢
dane Zrédlowe (szeregi czasowe pozyskane w wyniku symulacji) postuzyly do wy-
znaczenia liczbowych cech sygnaléw oraz istotnych atrybutéw opisowych (wejsé
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klasyfikatora). Atrybut decyzyjny stanowil identyfikator klasy stanu (USZK).
W oparciu o ten schemat opracowano dziesig¢ koncepcji wykorzystania réznych
algorytmow klasyfikacji oraz cechy kontekstowej w procesie detekcji i izolacji
uszkodzen. Element diagramu opisany jako KLASYFIKATOR dotyczy zardw-
no koncepcji, w ktorych wykorzystano pojedynczy elementarny klasyfikator jak
réwniez wybrana metode meta-uczenia, w wyniku ktérej generowany byt ko-
mitet klasyfikatoréw. Przyjeto nastepujace oznaczenia: Z — zbioér pierwotnych
zmiennych procesowych, C — zbiér cech sygnaléw, N — zbiér znormalizowanych
cech sygnatéw, A — zbiér atrybutéw rozpatrywanych w zadaniu klasyfikacji, F —
wypadkowa diagnoza. Zaprezentowany sposob pozyskiwania wiedzy zostal wyko-
rzystany w zadaniu detekcji i izolacji uszkodzen. Detekcja uszkodzenia polegata
na rozréznianiu dwéch klas stanu: OK — stan pelnej zdatnoséci, FAULT — stan z
uszkodzeniem. W przypadku izolacji uszkodzenia rozrézniano osiem klas stanu
F1-F3 1 F6-F10. W eksperymencie wykorzystano tylko i wylacznie sygnaty, ktore
sa powszechnie mierzone w praktyce przemystowej.
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Rys. 10.2. Schemat ideowy sposobu pozyskania wiedzy z wykorzystaniem poje-
dynczego klasyfikatora dzialajacego wg metody elementarnej

Ogdlny schemat widoczny na Rys. 10.2 zostal przystosowany do realizacji 10
roznych podejsé, w ktérych stosowano zaréwno pojedyncze klasyfikatory jak i
komitety zbudowane w oparciu o rézne metody. Kazda z koncepcji wnioskowa-
nia zostala zweryfikowana biorac pod uwage trzy bazowe metody klasyfikacji:
drzewo decyzyjne, sie¢ Bayesa oraz k-najblizszych sasiadow. Réznice pomiedzy
koncepcjami dotyczyly kombinacji dwoch elementow, tzn. zastosowanej meto-
dy meta-uczenia i sposobu wykorzystania cechy kontekstowej. Kazde z podejsé
mozna opisa¢ w nastepujacy sposob:

— Koncepcja nr 1 - zastosowanie pojedynczego klasyfikatora bez udzialu cechy

kontekstowej,

— Koncepcja nr 2 - zastosowanie metody Bagging bez udziatu cechy kontek-
stowej,

— Koncepcja nr 3 - zastosowanie metody AdaBoost bez udzialu cechy kontek-
stowej,

— Koncepcja nr 4 - zastosowanie metody AdaBoost z udzialem jednowarto-
Sciowej cechy kontekstowej (kontekst globalny) uwzglednianej przez metode
jako kolejny atrybut wejsciowy,

— Koncepcja nr 5 - zastosowanie metody AdaBoost z udzialem wielowarto-
Sciowej cechy kontekstowej uwzglednianej przez metode jako kolejny atrybut
wejsciowy,
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— Koncepcja nr 6 - zastosowanie metody Bagging z udzialem jednowartoscio-
wej cechy kontekstowej (kontekst globalny) uwzglednionej przez metode jako
kolejny atrybut wejéciowy,

— Koncepcja nr 7 - zastosowanie metody Bagging z udzialem wielowartoscio-
wej cechy kontekstowej uwzglednianej przez metode jako kolejny atrybut
wejéciowy,

— Koncepcja nr 8 - zastosowanie pojedynczego klasyfikatora z udziatem jed-
nowartoséciowej cechy kontekstowej (kontekst globalny) uwzglednianej przez
klasyfikator jako kolejny atrybut wejéciowy,

— Koncepcja nr 9 - zastosowanie pojedynczego klasyfikatora z udziatem wie-
lowartosciowej cechy kontekstowej uwzglednianej przez klasyfikator jako ko-
lejny atrybut wejsciowy,

— Koncepcja nr 10 - zastosowanie metody kontekstowego wyboru klasyfikatora.

Wybierz atryb... Mapuj MNormalizuj
|np) @ exa exa ) @ o exal) & exn ea B {res
' 5: S B wp =D qie
o o e
18—
Dane
g out )
o] Waga przez ni... Wybierz wedl... Walidacja krzy...
{ e f weil}— g e exa ) q = mod [
T e [ o P
o &2 B
o e D
o B

Rys. 10.3. Gloéwny widok schematu wnioskowania, w ktérym nie zastosowano
cechy kontekstowej

Na rysunkach 10.3, 10.4, 10.5 przedstawiono gtéwne schematy wnioskowania
zaimplementowane w aplikacji RapidMiner. Réznica pomiedzy tymi schematami
dotyczy sposobu wykorzystania cechy kontekstowej. W procesie widocznym na
Rys. 10.3 realizowane byly nastepujace kroki:

wezytanie danych trenujacych,

— usuwanie cech, ktore nie moga bra¢ udzialu w procesie klasyfikacji,

— normalizacja wartosci atrybutow,

— przypisanie do cech wag, ktére okreslaja ich istotno$é w procesie klasyfikacji,
— usuwanie cech, ktore nie spelniaja okreslonego kryterium,

— zastosowanie algorytmu walidacji krzyzowej na wybranym klasyfikatorze, w
celu oszacowania jego doktadnosci.
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Rys. 10.4. Gléwny widok schematu wnioskowania, w ktérym zastosowano kon-
tekst globalny

Proces ten nie uwzglednia cechy kontekstowej, ktora jest usuwana na etapie
stosowania algorytmu selekcji cech. Kolejny proces przedstawiony na Rys. 10.4
uwzglednia ceche kontekstowa, jednak reprezentuje on tzw. kontekst globalny,
czyli zmienna kontekstowa przyjmuje tylko jedna stala wartosé. W samym proce-
sie uwzgledniono dodatkowe operatory (w poréwnaniu do poprzedniego procesu),
ktorych zadaniem bylo przystosowanie cechy kontekstowej do koncepcji kontek-
stu globalnego oraz dodanie cechy kontekstowej do listy cech wynikowych. W
ostatnim ogdélnym schemacie wnioskowania, ktéry zostal pokazany na Rys. 10.5
zastosowano dyskretna ceche kontekstowa.

Kazdy z procesow widoczny na rysunkach 10.3, 10.4, 10.5 zostal zweryfiko-
wany w oparciu o rézne metody klasyfikacji i meta-uczenia. W trakcie badan
do oszacowania poprawnoéci zgromadzonej wiedzy stosowano miare doktadnosci
klasyfikacji (ang. accuracy rate), ktéra wyznaczano z zastosowaniem walidacji
krzyzowej z tzw. losowaniem warstwowym (ang. stratified sampling). Na eta-
pie walidacji krzyzowej zastosowano zaréwno elementarne klasyfikatory (drze-
wo decyzyjne, k-najblizszych sasiadéw oraz sie¢ Bayesa) jak i wybrane metody
meta-uczenia (Bagging, AdaBoost oraz algorytm kontekstowej selekcji klasyfi-
katoréw).
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Rys. 10.5. Gléwny widok schematu wnioskowania, w ktérym zastosowano dys-
kretna ceche kontekstowa

Dla kazdej zastosowanej metody meta-uczenia zastosowano wybrane elemen-
tarne algorytmy klasyfikacji. Wybierany jest jedynie typ klasyfikatora (np. drze-
wo decyzyjne) a na etapie trenowania tworzony jest komitet klasyfikatoréw, gdzie
kazdy z nich trenowany jest w oparciu o inny zbiér danych.

Dla wszystkich koncepcji i klasyfikatorow zastosowano te sama koncepcje
selekcji atrybutéw, polegajaca na przypisaniu za pomoca odpowiedniego algo-
rytmu wag do poszczegdlnych cech, gdzie wartos¢ wagi okresla istotno$¢ danej
cechy. Mozliwe jest zastosowanie réznych kryteriéw wyboru listy koncowych cech.
Na potrzeby opisanych tu badan postanowiono okresli¢ stata liczbe cech, ktére
znajduja sie na poczatku posortowanej listy (o najwyzszych wartosciach wag).
Liczbe cech wyznaczono na podstawie wzoru:

- n
*~ log(n)

(10.1)

gdzie C, okredla liczbe wybranych cech a n jest liczba wszystkich cech, spo-
$réd ktorych wybierana jest lista najistotniejszych. Calkowita liczba cech ob-
liczona dla wszystkich zmiennych procesowych jest réwna 119. Stosujac wyzej
przedstawiony wzér otrzymujemy informacje, ze nalezy wykorzystaé 57 atrybu-
tow charakteryzujacych sie najwieksza istotnoscia wedlug zastosowanej metody.

W tabelach 10.3 i 10.4 przedstawiono wyniki detekcji i izolacji uszkodzen z
zastosowaniem miary dokladnosci oraz odchylenia standardowego (wartosé po-
dana w nawiasach). Zweryfikowano dziesie¢ koncepcji schematéw wnioskowania
wykorzystujac kazda z trzech metod klasyfikacji: drzewo decyzyjne, sie¢ Bayesa
oraz k-najblizszych sasiadow. Koncepcje w tabelach zostaly oznaczone identy-
fikatorami liczbowymi widocznymi w pierwszym wierszu tabeli, ktére zostaly
opisane na poczatku tego rozdziatu. Zaprezentowane wyniki zebrane na etapie
detekcji uszkodzen nie sa jednoznaczne i nie pozwalaja na sformulowanie ogol-
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Tab. 10.3. Dokladno$¢ klasyfikatora do detekcji uszkodzen uzyskana dla wszyst-
kich rozpatrywanych koncepcji

Metoda

Klasyfikacji 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Drzewo 77,69 | 78,32 | 77,69 | 77,69 | 89,97 | 78,10 | 89,95 | 77,69 | 89,97 | 91,03
decyzyjne (1,27)] (1,19) |(1,27)|(1,27)[(0,86)| (1,28) |(0,86)|(1,27)[(0,86)|(1,33)
Sie¢ 90,22 | 82,55 | 90,23 90,03 | 89,92 | 83,21 | 89,54 (90,03 | 89,92 | 90,45
Bayesa (1,26)[(23,37)[(1,25)|(1,40)|(1,32)[(13,56)|(1,08)[(1,40)|(1,32)|(1,05)
k-najblizszych| 91,52 | 91,43 | 91,52 | 91,52 | 91,52 | 91,35 | 91,28 | 91,52 | 91,52 | 91,52
sasiadéw (0,86)] (0,83) |(0,86)((0,86)((0,86)| (0,82) |(0,82)[(0,86)|(0,86)[(0, 86)

Tab. 10.4. Doktadnos¢ klasyfikatora do izolacji uszkodzen uzyskana dla wszyst-
kich rozpatrywanych koncepcji

Metoda

Klasyfikacji 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Drzewo 78,40 | 77,26 | 83,21 83,21 92,01 | 84,92 | 86,17 | 78,40 78,40 | 88,94
decyzyjne (2,63)[(21,65)|(3,69)[(3,69)((1,34)] (1,43) | (2,66) |(2,63)|(2,63)|(1,74)
Sie¢ 93,83 | 59,73 | 93,83 93,45 93,42 | 68,34 | 61,09 | 93,45 | 83,42 | 93,40
Bayesa (1,55)((32,52)|(1,55)[(1,49)((1,52)[(32,80)(32,29)|(1,49)|(1, 52)|(0, 78)
k-najblizszych| 92,55 | 92,39 | 92,55 | 92,55 | 92,55 | 92,45 | 92,01 | 92,55 | 92,55 | 92,55
sasiad6w (1,16)| (0,88) |(1,16)(1,16)|(1,16)| (1,05) | (1,06) |(1,16)|(1, 16)|(1, 16)
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nych wnioskéw na ich temat. W przypadku algorytmu k-najblizszych sasiadow
nie zaobserwowano zadnego wplywu zastosowanej metody na dokladnosé klasy-
fikacji, roznice pomiedzy wynikami sa pomijalnie mate i moga wynikaé¢ gtownie z
dziatania algorytmu losujacego probki do zbioru danych trenujacych i testowych.
Dla algorytmu sieci Bayesa zaobserwowano istotny spadek dokltadnosci klasyfi-
kacji w koncepcjach, w ktorych stosowano algorytm meta-uczenia Bagging bez
udzialu cechy kontekstowej i z udziatem globalnego kontekstu. Dla pozostatych
koncepcji wyniki klasyfikacji byly do siebie zblizone i uzyskiwaly wartos¢ do-
kladnosci bliskie 90%. Natomiast algorytm drzewa decyzyjnego wykazal wysoka
wrazliwo$¢ na wystepowanie cechy kontekstowej, w takich przypadkach doktad-
nos¢ detekcji znaczaco wzrastata. Dla wszystkich wynikow warto$é odchylenia
standardowego jest skorelowana z wartoscia doktadnosci.

W przypadku izolacji uszkodzen zaobserwowano podobne zalezno$ci jakie
wystapily na etapie detekcji uszkodzen. Tym razem zastosowanie klasyfikato-
ra sieci Bayesa wraz z wszystkimi algorytmami meta-uczenia Bagging wyraznie
pogorszyto doktadno$é izolacji uszkodzen. Algorytm k-najblizszych sasiadéw po-
dobnie jak w przypadku detekcji uszkodzen dla kazdej zastosowanej koncepcji
uzyskal niemal identyczny wynik. Rezultaty uzyskane przy uzyciu algorytmu
drzewa decyzyjnego w przypadku izolacji uszkodzen nie sa odzwierciedleniem
wynikow uzyskanych dla detekcji uszkodzen. W tym przypadku cecha konteksto-
wa nie pelni juz tak wyraznie istotnej roli. Najwyzsza dokladno$é¢ uzyskano dla
koncepcji bazujacej na metodzie meta-uczenia AdaBoost, gdzie dyskretna cecha
kontekstowa jest rozpatrywana jako dodatkowy atrybut wejéciowy klasyfikatora.
Podobne wyniki uzyskano dla metody kontekstowej selekcji klasyfikatorow.

W opisanych badaniach poréwnano rézne podejscia, w ktérych zastosowano
odmienne metody klasyfikacji bazujace zaréwno na elementarnych klasyfikato-
rach jak i algorytmach meta-uczenia. W celu estymacji sprawnosci schematéw
wnioskowania opartych na zastosowanych klasyfikatorach wykorzystano metode
walidacji krzyzowej oraz klasyczne miary poprawnosci klasyfikacji wyznaczane
na podstawie macierzy pomylek. Pozyskana w ten sposéb wiedza zostala zaim-
plementowana w szkieletowym systemie ekspertowym.

10.3 Przyklad zastosowania systemu w diagnostyce
uktadu urabiania kombajnu Scianowego
z wykorzystaniem symulatora

W ramach niniejszego podrozdzialu przedstawiono przyklad akwizycji wie-
dzy diagnostycznej dotyczacej ukladu urabiania gérniczego kombajnu $ciano-
wego. Do tego celu wykorzystano symulator ukladu urabiania kombajnu JOY
41.S20 (rozdz. 8.4) oraz narzedzia akwizycji wiedzy dostepne w szkieletowym sys-
temie ekspertowym DISESOR (rozdz. 6). Za pomoca symulatora wygenerowano
dane (szeregi czasowe zmiennych procesowych) reprezentujace okreslone stany
techniczne diagnozowanej maszyny. Dla pozyskanych szeregéw czasowych wy-
znaczano wybrane cechy liczbowe, ktére postuzyly do utworzenia bazy przykta-
dow uczacych wykorzystywanych w procesie trenowania i testowania klasyfikato-
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réw stanu technicznego. W wyniku koncowym, za pomoca narzedzi dostepnych
w szkieletowym systemie ekspertowym DISESOR, opracowano dwa klasyfikatory
stanu, jeden w postaci drzewa decyzyjnego i drugi w postaci sieci Bayesa.

10.3.1 Eksperyment symulacyjny

Stosowany symulator ukladu urabiania kombajnu $cianowego umozliwia
m.in. symulowanie pracy obiektu z trzema typami uszkodzen:

— wylamania noza styczno-obrotowego na glowicy urabiajacej (uszkodzenie
F1),

— wylamania zeba na wybranym kole lub kotach zebatych zespolu przeniesienia
napedu (uszkodzenie F2),

— pekania walka przciazeniowego (uszkodzenie F3).

Wylamanie noza na glowicy urabiajace (uszkodzenie F1) jest zwiazane z mo-
delem procesu urabiania, w ramach ktérego obliczana jest sila skrawania przypa-
dajaca na pojedynczy noz. Sita ta zalezy od wlasnosci mechanicznych urabianej
skaly, parametréw skrawania (posuw kombajnu, predkosé obrotowa glowicy ura-
biajacej) oraz parametréw definiujacych rozklad nozy styczno-obrotowych na
glowicy urabiajacej wraz z orientacja przestrzenna ich osi. Symulacja wylama-
nia pojedynczego noza polega wéwczas na obliczaniu sumarycznej sity skrawania
z pominigciem cech opisujacych ten néz. W prowadzonych symulacjach zalozono,
ze wylamany zostal néz znajdujacy sie w Srodkowej czesci organu skrawajacego.
Wplyw wytamania tego noza na proces skrawania zostal pokazany na rysun-
ku 8.13.

Uszkodzenie w postaci wylamania zeba (uszkodzenie F2) jest modelowane
poprzez istotne zmniejszenie wartoéci funkcji sztywnosci na odcinku tuku ko-
ta podzialowego odpowiadajacego odcinkowi przyporu wybranego zeba na kole
zebatym czynnym (rys. (b)). W prowadzonych symulacjach zalozono, ze wyla-
many zostal jeden z zebéw kola zebatego czynnego przekladni zebatej pierwszego
stopnia redukcji zespotu przeniesienia napedu. Warto$é¢ wspolczynnika wzglednej
zmiany sztywnosci g, na odcinku przyporu odpowiadajacemu polozeniu wybra-
nego zeba ustalono na poziomie 0, 9.

Pekanie walka przeciazeniowego (uszkodzenie F3) jest modelowane poprzez
zmniejszenie jego nominalnej sztywnosci skretnej (20827 Nm/rad). W prowadzo-
nych symulacjach wartosé tej sztywnosci zostata okreslona na podstawie obliczen
przeprowadzonych w oparciu o model tzw. pekniecia oddychajgcego [10.6]. Pod-
stawowym parametrem takiego modelu pekniecia jest glebokos$¢ naciecia wyko-
nanego prostopadle do osi obrotu watka. Przy nominalnej srednicy walka prze-
cigzeniowego wynoszacej 40 mm zalozono, ze gteboko$é symulowanego peknie-
cia bedzie wynosi¢ 15 mm. Dla takiej wartosci glebokosci pekniecia, obliczona
sztywnos$é skretna waltka wyniosta 20516 Nm /rad.

Przedstawione powyzej stany symulowanego obiektu zostaly uzupelnione
o stan pelnej zdatnoséci FO, ktéry jest tozsamy z domyslnymi nastawami pa-
rametréw symulatora.
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W celu pozyskania odpowiednich danych (trenujacych oraz testowych) umoz-
liwiajacych identyfikacje relacji diagnostycznych dotyczacych ww. uszkodzen, zo-
staly opracowane dwa schematy eksperymentu symulacyjnego. Pierwszy schemat
dotyczyt pozyskania danych do trenowania klasyfikatoréw stanu. W ramach tego
schematu dla kazdego z rozpatrywanych stanéw (F0-+F3) zdefiniowano 15 wa-
riantéw symulacji. We wszystkich wariantach zalozono staly posuw kombajnu
vp = 3,45 m/min., stala warto$¢ kata bocznego rozkruszenia wegla ¢ = 45° oraz
wytrzymalo$é wegla na $ciskanie R, € {10; 15;20;25;30} MPa [10.11]. Wytrzy-
malo$¢ wegla na rozciaganie R, wyznaczono w oparciu o zaleznos¢ R, = pR.
przyjmujac wartoéci parametru p € {0,10;0,15;0,20} [10.11]. Z kolei, drugi
schemat eksperymentu symulacyjnego dotyczyl pozyskania danych do testowa-
nia klasyfikatoréw. W ramach tego schematu zdefiniowano po 4 warianty symu-
lacji dla kazdego z rozpatrywanych stanéw ze stala warto$ciag posuwu kombaj-
nu v, = 3,45 m/min. oraz staly wartoscia kata bocznego rozkruszenia wegla
1 = 45°. Wytrzymalo$¢ wegla na Sciskanie R, zostala dobrana w sposéb losowy
z przedziatu (10; 30) MPa.

Ze wzgledu na cel prowadzonych eksperymentéw symulacyjnych zatozono,
ze rejestrowane beda tylko takie zmienne procesowe ktore aktualnie sa reje-
strowane w systemach monitorowania pracy kombajnéw Scianowych oraz takie
ktérych pomiar moze by¢ tatwo zrealizowany, ale nie sa monitorowane. Zbior
rozpatrywanych zmiennych procesowych przedstawiono w tabeli 10.5. Dla ce-
low diagnostycznych dostepne sa jedynie zmienne procesowe [P1, IP2, IP3, V
i A. Zmienna D jest zmienng o marginalnym znaczeniu diagnostycznym. 7 kolei
zmienna M OB jest w praktyce niemierzalna a jej rejestracja ma na celu moni-
torowanie przebiegu obciazenia podczas symulacji.

Tab. 10.5. Zmienne procesowe rejestrowane w trakcie eksperymentéw symula-
cyjnych

zrljliaezrmaej Jednostka | Opis zmiennej
1P1 A Natezenie pradu fazy A silnika
1P2 A Natezenie pradu fazy B silnika
1P3 A Natezenie pradu fazy B silnika
D rad Przemieszczenie katowe walu silnika
\ rad/s Predkos¢ katowa watu silnika
A rad/s? Przyspieszenie katowe watu silnika
MOB Nm Moment obciazajacy glowice urabiajaca,

Na podstawie wynikéw testowania symulatora przyjeto nastepujace parame-
try symulacji [10.9]:

— rodzaj solvera: odeb (Dormand-Prince) ze stalym krokiem catkowania,
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— krok symulacji: le-5 s,
— czas symulacji: 10,597 s (11 obrotéw glowicy urabiajacej).

W efekcie przeprowadzenia eksperymentéw symulacyjnych uzyskano 76 zesta-
woéw szeregdw czasowych wartoéci chwilowych sygnaléw zmiennych procesowych,
60 zestawow dla trenowania modeli klasyfikacyjnych oraz 16 dla testowania. Kaz-
dy z zarejestrowanych szeregow sklada sie z 1059683 probek obejmujacych 11 ob-
rotéw glowicy urabiajacej 1 wyznaczajacych (przy czestotliwosci prébkowania Fs
= 1e5 Hz) czas symulacji pracy ukladu urabiajacego na poziomie 10,597 s. Na
kolejnych rysunkach (rys. 10.6-rys. 10.9) przedstawiono przykladowe realizacje
szeregdw czasowych uzyskanych podczas eksperymentu.

Obcigzenie [Nm)]

g 85 9 a5 10 s 85 B 95 ]
Czas[s] Caas|g]

(a) (b)

Rys. 10.6. Wykres zmiennosci obciazenia w przypadku symulacji pracy obiek-
tu: (a) bez uszkodzen, (b) z uszkodzeniem w postaci wylamania noza styczno-
obrotowego

10.3.2 Dane uczace

Do przygotowania danych uczacych wybrano cztery rejestrowane w trakcie
symulacji zmienne procesowe tj. natezenie pradu IPA, IPB i IPC pobieranego z
sieci przez silnik napedowy oraz przyspieszenie katowe A. Zestaw danych trenuja-
cych oraz testowych przygotowano zgodnie z przyjetym planem eksperymentéw
symulacyjnych wyznaczajac dla kazdego z pozyskanych sygnaléw nastepujace
cechy punktowe [10.3]: warto$é $rednia zprpan, wartosé srednia bezwzgledna
TaAvE, warto$¢ miedzyszczytowa xp_ p, odchylenie standardowe zgrp, wartosé
skuteczna zrars, kurtoza =gy gy, wspétezynnik ksztaltu zpogar, wspdlezynnik
szezytu xorpsT, wspoélczynnik impulsowosci s p. Dodatkowo, w przypadku
sygnalu przyspieszenia katowego, wyznaczono cechy stanowiace wynik analizy
oktawowej (wzgledna szeroko$¢ pasma b=7,07%) prowadzonej w przedziale cze-
stotliwosci 1 Hz + 16 kHz [10.5].
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Rys.10.7. Wykres przebiegu natezenia pradu fazy A w przypadku symulacji
pracy obiektu: (a) bez uszkodzen, (b) z uszkodzeniem w postaci wytamania noza

styczno-obrotowego
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Rys. 10.8. Wykres zmian predkosci katowej w przypadku symulacji pracy obiek-
tu: (a) bez uszkodzen, (b) z uszkodzeniem w postaci pekania walka przeciaze-

niowego

Z kolei w przypadku sygnaléw pradowych prowadzono dodatkowa analize
czestotliwosciowa FFT [10.8] w celu wyznaczenia 4. cech zwiazanych z warto$cia
amplitudy i fazy ww. sygnalow dla czestotliwoséci 1 Hz i 33 Hz:

X1 = 20log;, (\/ Re (FFT(x)|14.)° + Im (FFT(X)|1HZ)2) : (10.2)

I
01, = arctan (

m (FFT(x)|1m2)

Re <FFT(><>|1HZ)> ’ (10:3)
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Przyspieszenie [ad/s*2]
Przyspieszenie [radis*2]

8 85 ] a5 10
Czas [s]

(a)

Rys. 10.9. Wykres zmian przyspieszenia katowego w przypadku symulacji pracy
obiektu: (a) bez uszkodzen, (b) z uszkodzeniem w postaci wylamania zeba

Xsap. = 201og,, (\/Re (FFT(x)|s32)” + Im (FFT(X)ggHZ)Q) . (10.4)

Im (FFT(X) |33Hz) )
Re (FFT(X)|33HZ) '

Wymienione powyzej cechy wyznaczano w oparciu o pozyskane sygnaly
w przedziale czasu od 5 s do 10 s symulacji, czyli w przedziale czasowym obej-
mujacym ustabilizowane warunki pracy badanego uktadu. Dla kazdego z wyzna-
czonych zestawéw cech (zgodnie z przyjetym planem eksperymentu) przypisano
adekwatna etykiete okreslajaca klase symulowanego stanu obiektu badan. Przy-
jeto, ze dla stanéw FO, F1, F2 i F3 etykiety te beda odpowiednio znakami: B —
stan FO, N — stan F1, Z — stan F2 oraz W — stan F3.

033 . = arctan ( (10.5)

10.3.3 Akwizycja wiedzy

Pozyskanie wiedzy z zastosowaniem technik uczenia maszynowego i danych
wygenerowanych za pomoca symulatora kombajnu $cianowego przeprowadzono
zgodnie ze schematem widocznym na rys. 10.10. Schemat ten obejmuje wyzna-
czenie cech liczbowych (rozdz. 10.3.2) sygnaléw pozyskanych podczas ekspery-
mentu symulacyjnego, normalizacje i selekcje cech relewantnych oraz indukcje
klasyfikatora. W oparciu o powyzszy schemat prowadzono indukcje dwoch typow
klasyfikatoréw dostepnych w szkieletowym systemie ekspertowym DISESOR, tj.
drzewa decyzyjnego i sieci Bayesa. Przyjeto nastepujace oznaczenia: Z — zbiér
pierwotnych zmiennych procesowych, C — zbiér cech sygnaléw, N — zbiér znor-
malizowanych cech sygnaléw, A — zbiér atrybutéw rozpatrywanych w zadaniu
klasyfikacji, F — wypadkowa diagnoza. Zaprezentowany sposéb pozyskiwania wie-
dzy zostal wykorzystany w zadaniu detekcji i izolacji uszkodzen.

Na rysunku 10.11 przedstawiono gléwny schemat wnioskowania zaimplemen-
towany w aplikacji RapidMiner. Proces ten jednoczesnie realizuje detekcje oraz
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Rys. 10.10. Proces indukcji klasyfikatorow do detekcji i izolacji uszkodzen uktadu
urabiania kombajnu Scianowego
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Rys. 10.11. Widok gléwnego procesu detekeji i izolacji uszkodzen w srodowisku

systemu DISESOR
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izolacje uszkodzen. Jest to mozliwe dzieki odpowiedniemu przygotowaniu danych
w ktorych wystepuje réwna liczba rekordéw danych, dla kazdej z klas. Schemat
pozwala na przeprowadzenie zaréwno procesu trenowania i testowania przy po-
mocy metody leave one out jak i weryfikacji wytrenowanego koncowego modelu
przy pomocy danych weryfikacyjnych. Wynikiem dzialania procesu sa macie-
rze pomylek oraz miara dokladno$ci klasyfikacji. Miary obliczane sa osobno dla
procesu uczenia i weryfikacji. W przypadku procesu uczenia dokladnosé jest po-
dawana jako warto$¢ srednia razem z odchyleniem standardowym obliczanym
z wszystkich prob.

Sied Bayesa (2) Zastosuj Mod... Performance ...

tra = mod mod mod ) mod e L per
@ . €7 @ i) e B
8/ ii? e )

Rys. 10.12. Zastosowanie algorytmu sieci Bayesa wewnatrz operatora walidacji
Leave one out

W trakcie badan, do oszacowania poprawnosci zgromadzonej wiedzy sto-
sowano miare dokladnosci klasyfikacji (ang. accuracy rate), ktéra wyznaczano
z zastosowaniem metody walidacji Leave one out. Zadaniem procesu widocznego
z lewej strony na rysunku 10.12 jest wytrenowanie modelu klasyfikacji. Z pra-
wej strony realizowany jest proces wyliczania doktadnosci klasyfikacji w oparciu
o dane testowe, ktore w tym przypadku oznaczaja pojedynczy wektor danych,
ktory nie bral udzialu w trenowaniu klasyfikatora. Dla wszystkich algorytméw
klasyfikacji zastosowano te sama koncepcje selekcji atrybutéw, polegajaca na
przypisaniu za pomoca odpowiedniego algorytmu, wag do poszczegdlnych cech,
gdzie warto$¢ wagi okresla istotno$¢ danej cechy. Mozliwe jest zastosowanie r6z-
nych kryteriéw wyboru listy koncowych cech. Na potrzeby opisanych tu badan
zastosowano operator wazenia cech o nazwie Waga przez nieokreslono$é (un-
certainty) oraz postanowiono okresli¢ stala liczbe cech, ktére znajduja sie na
poczatku posortowanej listy (o najwyzszych wartosciach wag). Liczbe cech okre-
$lono indywidualnie dla kazdego z klasyfikatorow stosujac metode systematycz-
nego przeszukiwania. Dla drzewa decyzyjnego ograniczono liczbe cech do 5, a
dla sieci Bayesa do 30 najbardziej istotnych.

W tabeli 10.6 pokazano rezultaty dzialania dwoch testowanych algorytmoéw
klasyfikacji. Wynik zostal podzielony na dwie sekcje. W pierwszej przedstawiono
$rednia dokladnos¢ oraz jej odchylenie standardowe uzyskane na etapie treno-
wania i testowania za pomoca metody Leave one out. Ostatnia kolumna zawiera
informacje o dokladnosci klasyfikacji wytrenowanego klasyfikatora na odrebnym
zbiorze weryfikacyjnym. W tabeli mozna zaobserwowa¢ wysoka skuteczno$é dzia-
tania wybranych algorytméw klasyfikacji zaréwno dla zbioru danych uczacych
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Tab. 10.6. Dokladnosé rozpatrywanych klasyfikatoréw do detekcji i izolacji uszko-
dzen ukladu urabiania kombajnu

Leave one out
Nazwa algorytmu Dokladnogé Odchylenie | Weryfikacja
standardowe
Drzewo decyzyjne 86,67 % 33,99 % 100,00 %
Sie¢ Bayesa 88,33 % 32,10 % 87,50 %
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Rys. 10.13. Struktura drzewa decyzyjnego zbudowanego w oparciu o dane trenu-
jace
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jak i weryfikacyjnych. Wysokie odchylenie standardowe wynika w gléwnej mierze
z zastosowanej metody estymacji dokladnosci klasyfikacji algorytmu na etapie
uczenia, ktérg byla metoda Leave one out.

Na rysunku 10.13 pokazano schemat drzewa decyzyjnego, ktére zostato zbu-
dowane w oparciu o dane uczace. Mozna zaobserwowaé, ze juz niewielka liczba
atrybutéw pozwala na zbudowanie klasyfikatora, ktory charakteryzuje sie wyso-
ka doktadnoscia.

10.4 Przyklad zastosowania systemu w diagnostyce
kombajnu Scianowego z wykorzystaniem danych
pomiarowych

Rosnaca zlozonos¢ obiektéw przemystowych powoduje, ze detekcja uszko-
dzen jest jednym z najwazniejszych kierunkéw badan w dziedzinie robotyki i
nowoczesnych systeméw automatycznej kontroli [10.2, 10.7, 10.12]. Istnieje wiele
obszaréw, w ktérych wymagane jest aby systemy oraz procesy techniczne byty
uzytkowane w sposéb niezawodny i bezpieczny. Wiekszos¢ stosowanych rozwia-
zan detekcji 1 izolacji uszkodzen jest opartych na prostych metodach, poniewaz
sa latwe i szybkie do wdrozenia, ale efekt koncowy moze by¢ niezadowalajace ze
wzgledu na ograniczenia jak np. zbyt powolne dzialanie systemu. W celu osia-
gniecia lepszych wynikow w trudniejszych przypadkach mozna zastosowaé bar-
dziej zlozone rozwigzania. Jednym z rozwiazan jest stworzenie systemu detekcji i
izolacji uszkodzen w oparciu o klasyfikatory, ktére sa uzywane do klasyfikowania
zbioréw danych. Innym rozwiazaniem jest podejscie bazujace na kontekscie.

10.4.1 Obiekt rzeczywisty

Przedmiotem niniejszego rozdzialu jest kombajn $cianowy pracujacy w ko-
palni wegla kamiennego w Polsce. Kombajn gorniczy jest maszyng pracujaca
pod ziemia, ktéra bierze bezposredni udzial w procesie wydobycia wegla. Waga
kombajnu wynosi okoto 100 ton a jego dtugo$¢ okoto 15 metréw. Kombajn wypo-
sazony jest w dwa organy urabiajace, ktore obracaja sie najczesciej z predkoscia
od 30 do 40 obr/min [10.1, 10.4].

Dostepne zestawy danych rzeczywistych sktadaja sie z 36 sygnalow takich
jak: prady, cidnienia oleju i wody, temperatury i predkosci obrotowe lewego i
prawego organu urabiajacego. Miedzy innymi, po analizie korelacyjnej ze zbio-
ru danych zostaly usunigte sygnaly nadmiarowe. Ostateczna liczba sygnaléw
wynosita 21. Jedna ze zmiennych byl stan operacyjny, ktéry zawieral informa-
cje na temat biezacego stanu kombajnu $cianowego. Informacje dotyczace tej
zmiennej sa reprezentowane przez zmienng binarna, a kazdy bit jest zwiazany z
okredlonym stanem. Dostepny zestaw danych, obejmujacy swoim zakresem kilka
dni, zostal podzielony na mniejsze zestawy danych dotyczace pojedynczych dni.
W kazdym zbiorze okreslono liczbe pustych wierszy oraz wierszy zawierajacych
dane. Wyniki tych analiz przedstawiono w tabeli 10.7.
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Tab. 10.7. Relacja pomiedzy liczba wektoréow zawierajacych dane a calkowita
liczba danych dla kazdego z dni

Data Liczba wektorow | Liczba wszystkich | Zawartosé uzytecznych danych
z danymi wektoréow w catym zbiorze

18 Grudnia 64783 106385 61%

19 Grudnia 72337 102470 1%

20 Grudnia 79719 105248 76%

21 Grudnia 77200 103746 74%

22 Grudnia 44746 67080 66%

W tabeli 10.7 mozna zauwazy¢, ze zawarto$é pustych wektoréw (nie zawie-
rajacych danych) w calym zbiorze danych (z podzialem na dni) waha sie w
przedziale od 24% do 39%.

10.4.2 Dane uczace

Dla zbioru danych z 19 pazdziernika mozliwe bylto rozréznienie 28 fragmen-
tow zawierajacych spdjne dane nie zawierajace zadnej przerwy. W tabeli 10.8
pokazano jaka liczba fragmentéw danych miescila sie w okreSlonym przedziale
czasu. Na potrzeby dalszych badan wykorzystano jedynie 7 podzbioréw danych
zawierajacych najdtuzsze przebiegi czasowe niezawierajace przerw. Liczba pro-
bek zawarta w kolejnych podzbiorach wynosi kolejno 5031, 5362, 6461, 7351,
7680, 9937 i 10998. Czas trwania najkrétszego zbioru to 1 godzina i 7 minut,
czas trwania najdluzszego zbioru wynosi 2 godziny i 30 minut. Zbiér danych
zawierajacy wiecej probek moze dostarczy¢ wiecej wektoréw danych zwigzanych
z kazdym ze stanéw operacyjnych kombajnu, co daje mozliwo$¢ utworzenia le-
piej wytrenowanego klasyfikatora charakteryzujacego si¢ brakiem zbyt duzego
dopasowania do danych i wysoka doktadnoscia klasyfikacji nowych danych.

Tab. 10.8. Zwiazek pomiedzy liczba uzytecznych fragmentéw danych (ciaglych)
a czasem ich trwania

ICzas trwania[Liczba fragmentéw‘

0-1 min 2
1-10 min 12
10-60 min 7
1-3 h 7

Stany operacyjne kombajnu Scianowego byly rozpatrywane jako cecha kon-
tekstowa. Rozpatrywano szesé stanéw eksploatacyjnych:

1. awaria,
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. ostrzezenie,

. uktad napedowy dziata,

. uklad napedowy nie dziala,
. jazda kombajnu w lewo,

. jazda kombajnu w prawo.

S U W N

W badaniu przedstawionym w niniejszym rozdziale, stany pracy kombajnu
Scianowego zostaly zapisane razem z pozostalymi danymi (zmiennymi proceso-
wymi) monitorowanymi przez system SCADA. W przypadku, gdy dane na temat
stanu pracy kombajnu nie sa zapisywane w bazie danych, konieczne moze by¢
okreslenie stanéw pracy urzadzenia przez eksperta. Stany pracy kombajnu sg do-
stepne w zestawie danych jako wartosci dziesietne i istotne jest, aby przeksztatcié
je do postaci binarnej, aby wydoby¢ informacje o kazdym stanie roboczym. Ta-
bela 10.9 prezentuje liste rozpatrywanych stanéw i mozliwych ich kombinacji. W
pierwszym wierszu wymieniono rozpatrywane stany, przy czym kazdy stan moze
wystepowaé (1) lub nie wystepowaé (0). Pierwsza kolumna zawiera liste wszyst-
kich mozliwych kombinacji stanéw reprezentowanych przez wartosci dziesigtne
(4, 5, 8, 20, 36, 38), a ich reprezentacje binarne sg przedstawione w $rodko-
wej czesci tabeli. Numery kolumn tabeli dla obszaru dot. reprezentacji binarnej
odpowiadaja ww. numerom/etykietom stanéw pracy kombajnu.

Tab. 10.9. Reprezentacja dziesigtna i binarna rozpatrywanych stanéw operacyj-
nych kombajnu gorniczego

[ [123456
4001000
50101000
811000100
2011001010
3611001001
38011001

Niektére kombinacje stanéw nie sg poprawne i nie moga by¢ traktowane jako
mozliwe do osiagniecia. Na przyklad nie jest mozliwe, aby ustawi¢ bity 51 6 na
warto$¢ 1 w tym samym czasie, poniewaz bit 5 jest potaczony z zadaniem Jazda
kombajnu w lewo a bit 6 jest polaczony z zadaniem Jazda kombajnu w prawo.
Nie jest mozliwe, aby kombajn poruszal si¢ w obu kierunkach réwnoczesnie, ale
mozliwe jest zatrzymanie maszyny, woéwczas bit 5 i 6 sa rowne 0.

Na rysunku 10.14 pokazano wystepowanie grup cech kontekstowych we frag-
mencie zbioru danych, gdzie kazdy identyfikator grupy (od 1 do 6) jest zwiazany
z nastepujaca kombinacja stanéw eksploatacyjnych:

1. uktad napedowy dziata,
2. awaria i uklad napedowy dziata,
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Rys. 10.14. Wystepowanie mozliwych grup stanéw eksploatacyjnych w pojedyn-
czym zbiorze danych

. uklad napedowy nie dziala,

. uktad napedowy dziata i kombajn jedzie w lewo,

. uktad napedowy dziata i kombajn jedzie w prawo,

. ostrzezenie, uktad napedowy dziata i kombajn jedzie w prawo.

S U W

Rysunek 10.15 przedstawia w jednym ze zbioréw danych miejsca, w ktérych
wystepuja okreslone bazowe stany eksploatacyjne kombajnu. Mozna zaobserwo-
waé, ze liczba wektoréow danych powigzanych z kazdym ze stanéw jest bardzo
rozna. Wartosci ID cech kontekstowych sa zwiazane z ID cech kontekstowych
wymienionych na poczatku tego rozdziatu.
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Rys. 10.15. Wystepowanie stanéw eksploatacyjnych w pojedynczym zbiorze da-
nych
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10.4.3 Akwizycja wiedzy

Przeprowadzono weryfikacje dwoch metod klasyfikacji grup kontekstow. Za-
tozono, ze kazda cecha kontekstowa jest cecha binarna i moze przyjmowaé war-
tos¢ 1 albo 0. Wartosci wszystkich cech kontekstowych moga zostaé potaczone
w wektor i przedstawione w postaci wartosci dziesietnej (np. wartosci szesciu
wariantéw kontekstow zapisanych w postaci binarnej 010010 sa réwne wartosci
18 w systemie dziesietnym). Istnieje mozliwosé okreslenia wszystkich mozliwych
kombinacji wartosci wariantow kontekstu w grupie i utworzy¢ liste tych kombi-
nacji reprezentowanych za pomoca wartosci dziesigtnych. Takie podejscie (rys.
10.16) pozwala na wykorzystanie tylko jednego wieloklasowego klasyfikatora a
koncowy rezultat klasyfikacji moze by¢ zdekodowany do reprezentacji binarnej.
Dzigki temu mozna oceni¢ kazda binarna ceche kontekstowa osobno.

Grupy r | Wartoici cech
identyfikatordw | kontekstowych w postaci

kontekstu > Dekoder . wektora binarnego >

Zmienne

Baza prosmen® J Klasyfikator
Danych |

Rys. 10.16. Schemat klasyfikacji cech kontekstowych za pomoca pojedynczego
klasyfikatora

Zaleta pierwszego sposobu jest to, ze wynik klasyfikacji moze by¢ polaczony
tylko z jednym ze znanych kombinacji wartosci cech kontekstowych w grupie, po-
niewaz wszystkie mozliwe kombinacje sa zdefiniowane w danych treningowych.
Drugi sposéb (rys. 10.17) opiera sie na komitecie klasyfikatoréw binarnych, przy
czym kazdy z nich jest wytrenowany do wykrywania pojedynczej binarnej cechy
kontekstowej. Jezeli w procesie wnioskowania rozpatrywanych jest sze$¢ cech
kontekstowych, konieczne jest utworzenie komitetu skladajacego si¢ z szesciu
klasyfikatoréw. W obu koncepcjach kazda z cech kontekstowych w grupie moze
by¢ wykorzystana samodzielnie w zadaniu detekcji i izolacji uszkodzen. Jednak
w drugiej koncepcji istnieje mozliwo$¢ osiagniecia wyniku, ktéry nie jest pra-
widlowy. Bardziej szczegdétowy opis tego problemu przedstawiono w nastepnej
czesci rozdziatu.

Poréwnano cztery rézne klasyfikatory: sie¢ Bayesa, naiwny klasyfikator bay-
esowski, drzewo decyzyjne oraz sztuczna sie¢ neuronowa. Kazdy z tych klasyfi-
katorow pozwala zaklasyfikowaé niesklasyfikowany przypadek do jednej z klas.
W szczegblnosci, zwraca etykiete klasy, do ktorej powinien nalezeé niesklasyfiko-
wany przypadek oraz stopien przekonania o przynaleznosci tego przypadku do
wybranej klasy jak réwniez wartos¢ stopnia przynaleznosci do wszystkich pozo-
stalych klas. Najlepszym oczekiwanym rezultatem jest sytuacja, gdy jedna z klas
charakteryzuje sie poziomem przekonania rownym 1, a reszta z nich jest réwna
0. To daje 100% pewnos$é, ze nowy element powinien by¢ sklasyfikowany jako
nalezacy do tej konkretnej klasy.
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Rys. 10.17. Schemat klasyfikacji cech kontekstowych za pomoca komitetu klasy-
fikatoréw, gdzie jeden klasyfikator jest przypisany do jednej cechy

Aby wyniki obu metod byly ze soba zgodne, rezultaty drugiej metody (rysu-
nek 10.17) zostaly uznane za prawidlowe tylko i wylacznie wtedy, gdy wszystkie
klasyfikatory binarne zwrécity poprawny wynik. Nawet jesli tylko jeden klasyfi-
kator popelnit btad, ostateczny wynik byt traktowany jako nieprawidtowy. Takie
rozwigzanie jest w pelni poréwnywalne z pierwsza metoda, gdzie ostateczny wy-
nik bazuje na grupie kontekstow.

Tabela 10.10 pokazuje dokladnosé wszystkich klasyfikatoréw stosowanych w
obu rozwazanych metodach. Klasyfikatory zostaly przedstawione w tabeli za po-
mocy skrétéw (DD — drzewo decyzyjne; NB — naiwny klasyfikator bayesowski;
SN — sie¢ neuronowa; SB — sie¢ Bayesa). Kazda kolumna jest polaczona z innym
zbiorem treningowym, a wartosci w komorkach tabeli pokazuja $rednia wartosé
doktadnosci obliczona na zbiorach testowych. Mozna wyraznie zaobserwowac,
ze komitet klasyfikatoréw binarnych osiagnal znacznie lepsze rezultaty niz poje-
dynczy wieloklasowy klasyfikator.

Tab. 10.10. Dokladnos¢ obliczona dla wszystkich klasyfikatoréw i metod
Pojedynczy klasyfikator
Datasetid| 1 [ 2 [ 3[4 ][5 [6][7
DD 78,1|42,8|68,9(57,7(63,6|76,6|65,4
NB 30,4145,3(55,2(48,2|72,0(56,7|37,6
SN 51,4(53,6(70,2(65,2(75,6(75,5|51, 3
SB 51,9|27,6(33,1|37,3(46,0(48,5|51,5
Komitet binarnych klasyfikatoréw
Datasetid‘1‘2‘3\4\5\6\7
DD 89,4186,8(89,9(90,8(91,0(88,5|89,4
NB 76,9|80,1|87,2(79,8|88,3[85,9(83,3
SN 83,3(86,7(92,6(82,9(92,4]92,1|88,8
SB 77,9160,0(58,2(75,7(80,0(70,4|78,0
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Doktadnos¢ jest obliczana w oparciu o stosunek pomiedzy wszystkimi prawi-
dlowo sklasyfikowanych wektorami danych a liczba wszystkich wierszy danych.
Wynik okreélony w oparciu o doktadnos¢ nie moze by¢ rozpatrywany jako jedy-
na miara skutecznosci klasyfikacji z powodu niezbalansowania danych testowych.
Drugi pomiar stosowany w tym tescie to czutoéé. Czulo$é obliczono dla kazdej
klasy oddzielnie jako stosunek liczby wszystkich wierszy danych poprawnie przy-
pisane do danej klasy do wszystkich wierszy danych zwiazanych z dana klasa.
Wynik koncowy jest srednia arytmetyczna wyznaczona z wszystkich wartosci
czutodei obliczonych dla kazdej z klas.

Tab. 10.11. Czulos¢ obliczona dla wszystkich klasyfikatoréw i metod
Pojedynczy klasyfikator
Datasetid| 1 [ 2 [ 3[4 ][5 [6[7
DD 68,3|46,6(57,7|51,3(55,3(64,9|61,1
NB 27,0129,7(35,8(29,2(46,8(35,3|32,1
SN [36,1[31,6|55,1|36,6(47,2|37,9|44,5
SB  |35,8(27,4|27,9|35,8(37,9(38,9|43,0
Komitet binarnych klasyfikatoréw
Datasetid| 1 [ 2 [ 3 [ 4[5 [ 6 [ 7
DD 82,4173,2(79,8(84,3|79,4|81,8|82,5
NB 58,1(61,1(63,9(59,0(65,9|64,1|58,2
SN 64,6(65,9(64,2(60,1|73,4|57,2(55,3
SB 65,2(53,1(60,1|66,9|66,8|67,8|66, 1

Metoda opierajace si¢ na komitecie klasyfikatoréow binarnych osiagnela znacz-
nie lepsze wyniki niz pojedynczy klasyfikator. Mozna zauwazy¢, ze wartosci $red-
nie czuloéci sa gorsze niz wyniki dla dokladnosci. Swiadezy to o tym, ze klasyfika-
tory wytrenowane na niezbalansowanym zbiorze danych nie zostaly prawidtowo
ocenione przez miare doktadnosci. Wyniki dla doktadnosci pokazuja, ze jedynie
dwa klasyfikatory w kazdej kolumnie osiagnely najlepsze wyniki: drzewo decy-
zyjne (DD) i sie¢ neuronowa (SN). Reszta klasyfikatoréw prawie zawsze osiagala
gorsze wyniki, niz dwa wymienione wezeéniej. Srednia wartosé czuloei pokazuje,
ze algorytm oparty na drzewie decyzyjnym jest w stanie pracowaé poprawnie z
danymi niezbalansowanymi i we wszystkich kolumnach osiagnal najlepszy wy-
nik. Klasyfikator oparty na sieci neuronowej (SN) mial tendencje do ignorowania
klas z mniejsza liczba przyktadéw.

10.5 Podsumowanie

W ramach rozdziatu przedstawiono badania jakie prowadzono w zakresie po-
zyskiwania wiedzy diagnostycznej dotyczacej wybranych maszyn i urzadzen gor-
niczych. Wiedze ta pozyskiwano z wykorzystaniem narzedzi dostepnych w szkie-
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letowym systemie ekspertowym DISESOR (rozdz. 10) poprzez analize i eksplo-
racje danych bedacych wynikiem eksperymentéw numerycznych prowadzonych
z uzyciem opracowanych symulatoréw (rozdz. 8) oraz danych pomiarowych gro-
madzonych przez system monitorowania i nadzoru kombajnu cinowego. W opar-
ciu o funkcjonalno$é opracowanych symulatoréow przygotowano plany ekspery-
mentéw symulacyjnych, w wyniku ktérych zostalty pozyskane dane reprezentuja-
ce relacje zachodzace pomiedzy okreslonymi stanami diagnozowanych obiektow
a obserwowanymi sygnalami wyjsciowymi takimi jak: prady na poszczegdlnych
fazach silnika napedowego, predko$¢ obrotowa walu silnika, predko$é¢ liniowa
zgrzebel przenosnika i inne. Dla pozyskanych sygnatéw wyznaczano wybrane ce-
chy liczbowe: warto$¢ srednia, wartosé skuteczna, wspotezynnik szezytu, wspol-
czynnik ksztaltu i inne. Cechy te postuzyly do utworzenia przykladéw uczacych,
za pomocg ktorych zbudowano klasyfikatory stanu rozpatrywanych obiektéw.

Klasyfikatory stanu rozpatrywanych obiektoéw opracowano w formie prostych
i zlozonych modeli wnioskowania z wykorzystaniem klasyfikatoréw bazowych ta-
kich jak: drzewo decyzyjne, sie¢ Bayesa, naiwny klasyfikator Bayesa oraz metod
meta-uczenia jak np. metoda glosowania wiekszosciowego lub meta-klasyfikator
bazujacy na sieci neuronowej. W celu estymacji sprawnoéci wyznaczonych mode-
li wnioskowania zastosowano metode walidacji krzyzowej oraz klasyczne miary
poprawnosci klasyfikacji oparte na macierzy konfuzji. Pozyskana w ten sposéb
wiedza zostala zaimplementowana w szkieletowym systemie ekspertowym DISE-
SOR.
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