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1. WSTEP, CEL I TEZA PRACY

Maszyny elektryczne s3 powszechnie stosowane w praktycznie wszystkich gateziach
przemystu 1 czesto sg elementami wykonawczymi w bardzo skomplikowanych procesach
technologicznych. W duzych zakladach przemystowych, jak np. rafinerie lub zaklady
chemiczne moze by¢ jednoczesnie wykorzystywanych kilka tysigcy maszyn elektrycznych.
W przewazajacej czgsci sa to maszyny pracujace jako silniki 1 wiele z nich wchodzi w sktad
napedow duzej 1 bardzo duzej mocy. Wszelkie awarie maszyn prowadza do bardzo duzych
kosztow zwigzanych nie tylko z drogim remontem, ale przede wszystkim z zatrzymaniem
procesu technologicznego. Zatem jednym z podstawowych wymagan jakie stawia si¢
maszynom elektrycznym jest niezawodno$¢. Ciggle kontrolowanie stanu maszyny 1 szybka
reakcja na pierwsze symptomy powstajacych uszkodzen sg bardzo pozadane. Oceng stanu
fizycznego obiektow, w tym roéwniez maszyn elektrycznych zajmuje si¢ dziedzina wiedzy
zwana diagnostyka. Badania diagnostyczne wykonywane w celu oceny stanu technicznego
maszyn oraz stopnia zuzycia ich elementow sktadowych; pozwalajg na ustalenie i czgsto
zlikwidowanie przyczyn wystgpienia uszkodzen zanim dojdzie do powaznej w skutkach
awaril. Wczesne wykrycie uszkodzenia umozliwia rowniez odpowiednie zaplanowanie
harmonogramu remontéw 1 zminimalizowanie przestojow w procesie technologicznym.
Metody diagnostyki maszyn elektrycznych podzieli¢ mozna na dwie zasadnicze grupy.
Pierwsza z nich stanowig metody inwazyjne stosowane przez wyspecjalizowane zaktady
naprawcze lub produkcyjne 1 polegaja na diagnostyce maszyn po ich demontazu (bardzo
czgsto na podstawie wizualnej oceny i1 pomiarOw mozliwych do przeprowadzenia po
rozmontowaniu maszyny). Tego typu badania wykonuje si¢ najczesciej okresowo, zgodnie
z harmonogramem lub na podstawie oznak, mogacych §wiadczy¢ o postepujagcym stanie
awaryjnym (np. zwigkszony pobor energii, wydzielanie wigkszej ilosci ciepla, zmiana
parametréw emitowanego dzwigku). Metody inwazyjne nie s3 jednak wystarczajaco
skuteczne w przypadku dos¢ szybko postepujacych uszkodzen. Druga, coraz powszechniej
stosowang grupe metod stanowig metody nieinwazyjne, polegajace na ocenie stanu maszyny
na podstawie symptomoOw zawartych w sygnatach pomiarowo dostepnych. Diagnostyka
maszyn elektrycznych na podstawie sygnatlow pomiarowo dostgpnych pozwala na ocen¢ ich
stanu fizycznego, bez potrzeby ingerencji w ich strukture wewnetrzng 1 co bardzo wazne bez
przerywania procesow, w ktorych te maszyny uczestniczag. Moze by¢ ona prowadzona
w sposob ciagly, dzieki czemu stany awaryjne moga by¢ wykrywane natychmiast po
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przekroczeniu progu detekcji. Jako sygnaty diagnostyczne wykorzystuje si¢ prad, napigcie,
drgania i hatas, obraz termowizyjny, strumien elektromagnetyczny. Jednym z najczgsciej
badanych sygnatow diagnostycznych jest prad elektryczny, ktory jest stosunkowo odporny na
zaklécenia pochodzace z innych obiektéw znajdujacych si¢ w poblizu, nie wymaga
dokonywania zmian konstrukcyjnych w budowie maszyny ani instalowania dodatkowych
czujnikow w jej bezposrednim sgsiedztwie.

Wiele stanow awaryjnych, w szczegdlnosci o niskiej intensywnosci, nie powoduje wyraznego
wzrostu poziomu sygnatdow pradowych w miejscach pomiarowo dostepnych (na zewnatrz
maszyny), co czyni je trudnymi do wykrycia. Dopiero odpowiednia analiza tych sygnatow
(np. analiza spektralna) moze pomoc w detekcji uszkodzenia. W zwigzku z tym na catym
$wiecie intensywnie prowadzone s3g badania majgce na celu wyznaczenie symptomoOw
mogacych $§wiadczy¢ o wystepowaniu stanow awaryjnych w konkretnych rodzajach maszyn.
Owocem tych prac sg liczne publikacje. Dotycza one gtéwnie najpowszechniej wystepujacych
maszyn elektrycznych - silnikow indukcyjnych (w szczegdlnosci klatkowych). W ostatnim
czasie mozna rowniez zaobserwowal zwigkszone zainteresowanie diagnostyka maszyn
wzbudzanych magnesami trwatymi, w zwigzku z czym powstaje coraz wigcej opracowan
z tego tematu. Nieco stabiej opisany jest temat maszyn komutatorowych i alternatorow.
Natomiast bardzo malo jest publikacji dotyczacych maszyn synchronicznych o wzbudzeniu
elektromagnetycznym, w szczeg6lnosci pracujacych jako silniki. Wynika to przede
wszystkim z faktu, ze silniki synchroniczne nie sg tak bardzo popularne jak pozostate
wymienione typy maszyn oraz tego, ze sg to jednostki raczej wigkszej mocy, co utrudnia
diagnostyke. Ponadto symptomow uszkodzen najczesSciej poszukuje si¢ poprzez
poréwnywanie sygnaldow w maszynie nieuszkodzonej z sygnalami w podobnej maszynie,
w ktorej nastapil stan awaryjny. Zazwyczaj celowo uszkadza si¢ jaki§ egzemplarz maszyny
lub stosuje si¢ maszyny o konstrukcji specjalnej, ktora umozliwia takg konfiguracje uzwojen,
ktora odpowiada stanowi awaryjnemu. W przypadku maszyn synchronicznych wymaga to
poniesienia znacznie wigkszych naktadéw finansowych niz w przypadku pozostalych maszyn.
Oproécz diagnostyki na podstawie obiektow rzeczywistych rozwijana jest rowniez diagnostyka
na podstawie ich modeli matematycznych. Zaletg takiego rozwigzania jest duzo nizszy koszt,
brak zaktdcen 1 bledow pomiarowych oraz mozliwos¢ badania skrajnych przypadkow awarii
(takich ktore w obiekcie rzeczywistym doprowadzityby do catkowitego uszkodzenia). Wada
natomiast jest niedokladno$¢ odwzorowania wszystkich zjawisk, jakie moga zajs$¢
W rzeczywistej maszynie.

Niezaleznie od zastosowane] metody diagnostyki (pomiarowej lub symulacyjnej) wystepuje

problem odnalezienia symptomow zwigzanych z konkretnym uszkodzeniem. W stosowanych



powszechnie metodach diagnostyki rejestruje si¢ (lub generuje, w przypadku diagnostyki na
podstawie modeli matematycznych) sygnaly w stanie bezawaryjnym oraz w stanie
uszkodzenia, a nast¢gpnie dokonuje si¢ pewnych przeksztatcen tych sygnatow, takich jak
szybka transformacja Fouriera, filtracja lub przeksztalcenie falkowe. W tak przetworzonych
sygnalach poszukuje si¢ charakterystycznych cech, ktérymi te sygnatly si¢ r6znig w zaleznosci
od stanu maszyny. W tradycyjnych metodach cechy wyznaczane sg na ogo6t na podstawie
wizualnej oceny dokonywanej przez eksperta. Coraz czesciej jednak stosuje si¢ w tym celu
metody zautomatyzowane, w szczegoOlnosci oparte na sztucznej inteligencji [3], [10], [49],
[56]. Sztuczna inteligencja [6], [11], [27] to grupa algorytméw nasladujacych swym
dziataniem procesy zachodzace w $wiecie organizméw zywych. Wyr6zni¢ wsrod nich mozna
sztuczne sieci neuronowe [19], [53], [54], [56], [76], [77], [78], [86], [99], [108], ktore
wzorujg si¢ na systemach nerwowych ludzi i1 zwierzat, algorytmy genetyczne i ewolucyjne
[2], [14], [23], [69], [86], [87], ktére odzwierciedlajg dobor naturalny 1 ewolucje organizmow,
logike rozmyta [65], [81], [86], [103], [104], ktora nasladuje intuicyjny sposdb myslenia
1 podejmowania decyzji przez ludzi, sztuczne systemy immunologiczne [102], ktorych
pierwowzorem jest system immunologiczny czlowieka oraz algorytmy mréwkowe [24], ktore
wykorzystuja zasady, wedlug ktorych wspoipracuja ze sobg mrowki. Istotng zaletg
algorytmow sztucznej inteligencji jest to, ze wzoruja si¢ na procesach, ktore sprawdzily sie
w swoich pierwotnych zastosowaniach. Ponadto sg bardzo wydajne 1 po odpowiednim
przystosowaniu moga by¢ uzyte w niemal kazdym problemie. Dlatego tez zastosowanie
technik sztucznej inteligencji w diagnostyce maszyn elektrycznych, w tym roéwniez maszyny
synchronicznej wydaje si¢ by¢ bardzo dobrym rozwigzaniem.

W rozprawie zostaly przedstawione wyniki badan diagnostycznych maszyny synchronicznej
dla czterech r6znych przypadkow uszkodzen, tj. zwarcia grupy zezwojow w uzwojeniu
twornika, przerwy w galezi rownoleglej jednej fazy twornika, a takze zwarcie oraz przerwa
w uzwojeniu bieguna obwodu wzbudzenia. Do$¢ duzy nacisk zostal polozony na wczesne
wykrywanie uszkodzen, dzigki czemu proponowana w rozprawie metodologia diagnostyki ma
by¢ konkurencyjna w stosunku do dostepnych na rynku rozwigzan uktadow
zabezpieczajacych. Wybor symptomow uszkodzen zostat dokonany zaréwno w sposob
tradycyjny — przez eksperta w oparciu o wyniki analizy spektralnej sygnatow pradowych jak
rowniez w sposob catkowicie automatyczny poprzez zastosowanie algorytmu genetycznego
maksymalizujacego odleglosci migdzy grupami cech w maszynie nieuszkodzonej oraz
z wystepujacym stanem awaryjnym. Brak w literaturze wynikow takich badan dla maszyny
synchronicznej uzasadnia wazno$¢ 1 celowos$¢ podejmowanej tematyki rozprawy.

Badania przeprowadzane w niniejszej pracy nalezag do grupy badan diagnostycznych



nieinwazyjnych majacych na celu oceng stanu uzwojen w maszynie synchronicznej przy
pracy silnikowej. Od typowych badan diagnostycznych odrdznia je jednak to, ze sg one
prowadzone na maszynie begdacej w ciggtej eksploatacji, bez koniecznosci wprowadzania

jakichkolwiek zmian w charakterze jej pracy.

W pracy zostanie udowodniona nastepujaca teza:

HIstnieje mozliwos¢ wykrycia uszkodzen maszyny synchronicznej w sposob nieinwazyjny

wykorzystujac metody sztucznej inteligencji w analizie sygnatow pomiarowo dostepnych.”

Zakres pracy obejmuje wytworzenie aparatury do rejestracji sygnatdow pradowych
1 napigciowych oraz wykonanie pomiaréw 1 analiz¢ ich wynikow dla czterech dos¢
powszechnie wystepujacych w maszynie synchronicznej standw awaryjnych, tj. zwarcia
grupy zezwojow twornika, przerwy galezi rownoleglej twornika, zwarcia uzwojenia bieguna
wzbudzenia oraz przerwy bieguna wzbudzenia. Ponizej opisano zawartos¢ poszczegodlnych
rozdziatlow rozprawy.

W rozdziale drugim zostaly przedstawione ogdlne wiadomosci na temat budowy maszyn
synchronicznych, ich zastosowania oraz uszkodzen, jakie moga w nich wystapi¢, a takze
bardziej szczegbtowo zostatly opisane badane maszyny.

W trzecim rozdziale opisano stanowisko pomiarowe do badan maszyn synchronicznych oraz
sposOb przeprowadzania pomiaréw. Ponadto przedstawiono urzadzenie, ktore zostalo
skonstruowane w celu przeprowadzenia rejestracji sygnalow pradowych 1 napigciowych
podczas badania standéw awaryjnych obu maszyn.

Rozdzial czwarty prezentuje wyniki dokonanych pomiaréw w postaci sygnatow pradowych
twornika 1 wzbudzenia dla kazdego z przypadkéw uszkodzen i stanu bezawaryjnego oraz
wyniki analizy spektralnej tych sygnaldéw. Opisano roéwniez metodyke wyznaczania
symptomow uszkodzen na podstawie cech zawartych w widmach tych sygnatoéw dokonang
w sposob klasyczny, tj. przez pordwnanie przez eksperta sktadowych w widmach dla stanu
uszkodzonego oraz bezawaryjnego. Zaprezentowano takze do$¢ popularng w ostatnim czasie
metode¢ bazujacg na analizie spektralnej modulu wektora przestrzennego pradu twornika
1 przedstawiono wyniki zastosowania tej metody dla wszystkich rozpatrywanych stanow
awaryjnych.

W rozdziale pigtym opisano metody uzywane w automatycznej selekcji cech. Techniki tego
typu stosowane sg z powodzeniem w rozpoznawaniu obrazow i dzwigkéw oraz w diagnostyce

medycznej.



Szosty rozdziat zawiera opis implementacji oraz wyniki automatycznej selekcji cech
z wykorzystaniem algorytmu genetycznego i miary odlegto$ci Mahalanobisa. Zawarto w nim
tez pordwnanie réznych wariantow algorytmu.

Rozdzial siodmy jest opisem technik stosowanych w automatycznej klasyfikacji obiektow na
podstawie ich cech charakterystycznych.

W rozdziale 6smy przedstawiono implementacje oraz wyniki automatycznej klasyfikacji
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych (ANN). Przedstawiono takze wyniki
optymalizacji struktury i parametrow sieci z wykorzystaniem algorytmu genetycznego.

W dziewigtym rozdziale przedstawiono implementacje oraz wyniki automatycznej
klasyfikacji z wykorzystaniem modelu wnioskowania rozmytego (FIS). Przedstawiono takze
wyniki optymalizacji struktury modelu z wykorzystaniem algorytmu genetycznego.

Rozdzial dziesigty stanowi podsumowanie przeprowadzonych badan oraz przedstawia

planowane kierunki dalszych prac autora rozprawy.



2. MASZYNA SYNCHRONICZNA JAKO OBIEKT
DIAGNOSTYCZNY

2.1. Budowa maszyn synchronicznych

Maszyny synchroniczne w przewazajace] czeSci wykonywane s3 jako trojfazowe
(w przypadku maszyn matych mozna réwniez spotka¢ si¢ z wykonaniem jednofazowym)
[59], [82], [83]. Uzwojenie twornika umieszczone jest z reguly w stojanie, a uzwojenie
wzbudzenia - zasilane pragdem stalym poprzez pierscienie §lizgowe - w wirniku (rysunek
2.1.a) [84]. Stojany maszyn synchronicznych, za wyjatkiem maszyn najwigkszej mocy,
posiadaja budowe bardzo zblizong lub wrecz identyczng do stojandw maszyn indukcyjnych
[91], [92], charakteryzujaca si¢ rOwnomiernie rozmieszczonymi na obwodzie zg¢bami
1 zlobkami, w ktorych umieszczone sg uzwojenia. Obwod magnetyczny stojana tworzg
pakiety blach o grubosci okoto 0,5mm (w przypadku maszyn o wickszych mocach pakiety
o grubosci okoto Scm przedzielone sa kanalami wentylacyjnymi). Wirniki maszyn
synchronicznych moga by¢ wykonane jako cylindryczne (rysunek 2.2.a) lub jawnobiegunowe
(rysunek 2.2.b,c,d,e). W wirnikach cylindrycznych, w celu uzyskania rozkladu indukcji
magnetycznej w szczelinie jak najbardziej zblizonego do sinusoidalnego, uzwojenie wirnika
zajmuje tylko czes$¢ (okoto 2/3) zlobkow. Ze wzgledu na znaczne sity odsrodkowe dziatajace
na uzwojenie wzbudzenia w maszynie cylindrycznej, ztobki zamyka si¢ za pomocg klindw.
W przypadku maszyn jawnobiegunowych wilasciwy rozklad indukcji magnetycznej
w szczelinie uzyskuje si¢ poprzez nadanie odpowiedniego ksztattu nabiegunnikom, tak aby
szczelina zwigkszata si¢ w miar¢ oddalania si¢ od osi bieguna. Grubos$¢ szczeliny
w maszynach synchronicznych jest dos¢ znaczna (np. w pordéwnaniu do maszyn
indukcyjnych) 1 wynosi zazwyczaj 0,5 + Smm. Wzbudzony wirnik nie jest w stanie rozwing¢
momentu rozruchowego. Aby umozliwi¢ przeprowadzenie rozruchu niezbedna jest obecnos¢
obwodéw zwartych o dostatecznie krotkiej stalej czasowej. W maszynach jawnobiegunowych
role tych obwodow pelni klatka, zwana w silnikach rozruchowa ( rysunek 2.2.b,c), lub lite
elementy obwodu magnetycznego (rysunek 2.2.d,e). W maszynach cylindrycznych na
obwody zwarte sklada si¢ lity rdzen wirnika wraz ze wszystkimi nieizolowanymi,
metalowymi elementami konstrukcyjnymi w strefie oddziatywania pola gtéwnego (np. kliny
zamykajace ztobki wirnika) [91]. Obwody zwarte wraz z uzwojeniem wzbudzenia stanowig
uktad dwufazowy. W celu zroéwnania przeptywdéw obu tych uzwojen 1 uzyskania
w przyblizeniu wirujagcego kolowego przeptywu wirnika, w czasie rozruchu obwod
wzbudzenia powinien by¢ zwarty poprzez rezystancje okoto 9- 12 razy wieksza od jego
wiasnej rezystancji [21]. Klatka rozruchowa petni jeszcze dodatkowo funkcje tlumiaca

oscylacje predkosci obrotowej wirnika, ktore moga powsta¢ na skutek skokowych zmian
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momentu lub wahan napigcia w sieci zasilajgcej. Z tego powodu klatka rozruchowa bywa tez
nazywana klatkg tlumiaca. Typowym wykonaniem maszyn szybkobieznych jest wirnik
cylindryczny, a maszyn wolnobieznych wirnik jawnobiegunowy, przy czym wirniki silnikow

wykonuje si¢ z reguly z biegunami jawnymi [82].

Istniejg rOwniez maszyny synchroniczne, w ktorych funkcje stojana i1 wirnika zostaly
zamienione poprzez umieszczenie uzwojenia twornika w wirniku, a uzwojenia wzbudzenia
w stojanie (rysunek 2.1.b). Jest to rozwigzanie spotykane do$¢ rzadko w maszynach matej
1 $redniej mocy, gltdwnie o przeznaczeniu specjalnym. Zmiana funkcji stojana i wirnika

wymaga zmian konstrukcyjnych, nie powoduje natomiast zmiany zasady dziatania maszyny.

a) b)

[
Grin e

Rys. 2.1. Schemat maszyny synchronicznej 3-fazowej o budowie klasycznej (a) oraz
odwroconej (b). 1-twornik, 2-obwod wzbudzenia, 3-pierscienie slizgowe, 4-szczotki [82]

Uzwojenie wzbudzenia zasila si¢ z roznych ukladow, ktore podzieli¢ mozna na nastgpujace

rodzaje [82]:

- uktady wzbudnicowe szczotkowe - zbudowane ze wzbudnicy pradu stalego lub wzbudnicy
pradu przemiennego 1 prostownika,

- uklady wzbudnicowe bezszczotkowe - zbudowane ze wzbudnicy pradu przemiennego
1 wirujgcego prostownika krzemowego,

- ukfady bezwzbudnicowe - zbudowane z prostownikow sterowanych.

Osobng, bardzo powszechnie rozwijang w ostatnich latach grupe¢ silnikdéw synchronicznych
stanowig silniki o wzbudzeniu magnesami trwatymi. Sg to z reguty zminiaturyzowane silniki
synchroniczne jawnobiegunowe lub cylindryczne [90], cho¢ spotyka si¢ réwniez jednostki
o mocy przekraczajacej 1 MW [70]. Stojan posiada typowe uzwojenie trdjfazowe (lub
rzadziej uzwojenie jednofazowe z fazag pomocniczg), natomiast wirnik moze by¢ wykonany
na wiele sposobow, w zalezno$ci od rozmieszczenia magnesOw 1 geometrii wirnika. Do

typowych konstrukcji nalezg wirniki zbudowane z jawnobiegunowych magneséw trwatych
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oraz wirniki cylindryczne z magnesami umieszczonymi na powierzchni wirnika lub ukrytymi

W jego wnetrzu.

Rys.2.2. Przekroje podstawowych typow maszyn synchronicznych: a) maszyna z wirnikiem
cylindrycznym, b) maszyna z wirnikiem jawnobiegunowym z klatkq ttumigcq poprzeczno-
podtuzng, c) maszyna z wirnikiem jawnobiegunowym z klatkq ttumigcq w osi podtuznej, d)
maszyna z wirnikiem jawnobiegunowym z litymi nabiegunnikami, e) maszyna z wirnikiem
Jjawnobiegunowym z litymi nabiegunnikami i pierscieniami zwierajgcymi, f) . 1-jarzmo
stojana z widocznymi zebami i Zlobkami, 2-jarzmo wirnika, 3-nabiegunniki, 4-uzwojenie
wzbudzenia [91].

Rozruch silnikow o wzbudzeniu magnesami trwatymi mozliwy jest pod wptywem momentu
asynchronicznego (dzigki zastosowaniu klatki rozruchowej) lub momentu synchronicznego
(rozruch czestotliwosciowy). Ze wzgledu na hamujace dzialanie magneséw podczas rozruchu
asynchronicznego, co ogranicza sile¢ stosowanych magnesoOw oraz szybki rozwoj ukladow

energoelektronicznych, coraz czesciej stosuje si¢ rozruch czgstotliwosciowy.
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Silniki o wzbudzeniu magnesami trwalymi mogg by¢ wyposazone w tzw. komutator
elektroniczny 1 wowczas stanowig one odrebng grupe silnikow — tzw. silniki bezszczotkowe
pradu statego (brushless DC - BLDC). Uzwojenia twornika takiego silnika skojarzone sg
najczesciej w gwiazde lub w trojkat, rzadziej czworokat [94]. Przelaczanie uzwojen w takim
silniku odbywa si¢ w sposob bezstykowy, na podstawie sygnatow pochodzacych z ukfadu
kontroli potozenia magne$nicy wzgledem uzwojen twornika, sktadajacego si¢ z wirujgcego
nadajnika polozenia (zwykle magnes) oraz rozmieszczonych na obwodzie czujnikoéw

potozenia (czujniki hallotronowe, kontaktronowe, indukcyjne, itp.).

W maszynie jawnobiegunowej z uwagi na zmieniajaca si¢ grubos$¢ szczeliny, a co za tym
idzie zmieniajacg si¢ reluktancje¢ obwodu magnetycznego, powstaje moment reluktancyjny.
Istniejg silniki calkowicie pozbawione obwodu wzbudzenia. Ich zasadnicza wadg jest to, ze
nie potrafiz wytworzy¢ momentu rozruchowego (konieczne jest zastosowanie dodatkowych
elementéw thumigcych lub rozruch czestotliwosciowy) oraz niska sprawnos$¢, ktora ogranicza

ich zastosowania do napedéw utamkowej mocy [82].

2.1. Zastosowania maszyn synchronicznych
Maszyny synchroniczne znajdujg zastosowanie jako generatory oraz silniki.

Generatory synchroniczne sg typowymi urzadzeniami stuzagcymi do wytwarzania energii
elektrycznej w elektrowniach obslugujacych system energetyczny. Ponadto w wielu
dziedzinach stosowane sg generatory synchroniczne pracujagce na sieci wydzielone lub
zasilajagce pojedyncze urzadzenia. W szczeg6lnosci dotyczy to zastosowan, w ktorych
zasilenie z sieci energetycznej jest niepraktyczne lub wrecz niemozliwe. Zatem powszechnie
stosowane sg na statkach i innych jednostkach ptywajacych, jak rowniez w duzych zaktadach

przemystowych.

Ze wzgledu na niezalezno$¢ predkosci obrotowej wirnika od momentu obcigzajacego
(w pewnym dos$¢ duzym zakresie obcigzen) silniki synchroniczne znalazly zastosowanie tam,
gdzie pozadana jest stala predkos¢. Dodatkowo z uwagi na wyzszy koszt wykonania oraz
wiekszg sprawno$¢ niz w przypadku maszyn indukcyjnych silniki synchroniczne stosuje si¢
raczej w urzadzeniach i1 napedach wigkszej mocy. Silniki synchroniczne stosuje si¢ we

wszystkich glownych gat¢ziach przemystu, w tym:

w przemysle chemicznym 1 paliwowym do napgdu kompresorow 1 wytlaczarek,

w przemyS$le hutniczym 1 surowcowym do napedu walcarek, wciggarek, kruszarek,
wentylatorow,
- w przemysle papierniczym do napedu rozdrabniarek,

- do napedu pomp w przepompowniach wody, oczyszczalniach $ciekow,

13



- w zastosowaniach specjalnych, takich jak tunele aerodynamiczne, ukfady silnik-generator

do zmiany parametréw napiecia (amplituda, czestotliwos¢, faza).
Maszyny synchroniczne uzywane bywaja takze w roli tzw. kompensatorow synchronicznych.
2.3. Uszkodzenia maszyn synchronicznych
Do najbardziej typowych uszkodzen maszyn elektrycznych, w tym maszyn synchronicznych

naleza [21], [58], [73]:

uszkodzenia fozysk na skutek zuzycia mechanicznego,

uszkodzenia tozysk na skutek pradow tozyskowych w przypadku silnikéw zasilanych

z falownikow,

- uszkodzenia pretdéw i pierscieni zwierajacych w klatkach rozruchowych,

- zwarcia w uzwojeniach na skutek zuzycia izolacji, przepie¢, wyladowan niezupeiych,
czynnikéw zewngtrznych (zalanie, przegrzanie), przemieszczania si¢ przewodow,

- zwarcia w obwodach wzbudzenia na skutek przebicia izolacji podczas rozruchu
asynchronicznego bez wlgczonego rezystora ograniczajacego prad,

- przerwy w obwodach twornika pod wplywem drgan i naprezen,

- przerwy w obwodach wzbudzenia pod wplywem drgan i naprezen,

- ekscentrycznos$¢ statyczna, dynamiczna i mieszana,

- uszkodzenia izolacji migdzyblachowej w rdzeniach prowadzace do zwar¢ blach,

- deformacje rdzeni na skutek asymetrii wewnetrznych uzwojen.
2.4. Konstrukcja badanych maszyn

W niniejszej pracy poddawano badaniom dwie maszyny. Pierwsza z nich shuzyla do badania
stanow awaryjnych w uzwojeniach twornika, druga natomiast stuzyta do badania uszkodzen
w uzwojeniach wzbudzenia. Pierwsza z maszyn jest maszyng jawnobiegunowg o konstrukcji
klasycznej, w ktorej twornik umieszczony jest w stojanie, a wzbudzenie w wirniku. Maszyna
wykonana zostala na bazie silnika indukcyjnego o mocy znamionowej 30kW, a jej uzwojenia
stojana zostaty wykonane w specyficzny sposob, umozliwiajacy dokonywanie uszkodzen.
Konce kazdej grupy zezwojow maszyny oraz konce zezwojow w jednej z grup
wyprowadzone sg na zewnatrz maszyny, przez co mozliwa jest ich r6zna konfiguracja, a co za
tym idzie mozliwe jest takie tgczenie uzwojen, ktore odpowiada powszechnie wystepujacym
stanom awaryjnym. Uzwojenie to jest uzwojeniem petlicowym o poskoku rownym 10.
Schemat rozwinigty uzwojenia stojana maszyny zostal przedstawiony na rysunku 2.3,

a schemat pofaczen uzwojen dla stanu bezawaryjnego na rysunku 2.4.
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Rys. 2.3. Schemat rozwiniety uzwojenia twornika maszyny o budowie klasycznej



LUt ,f jJ3

> =

e
=

YT /\\_Q_O_/"\V/‘\ -

O—f

U4

Rys. 2.4. Schemat potgczen stojana maszyny do badania uszkodzen w stojanie dla stanu
bezawaryjnego

Wirnik maszyny zawiera cztery bieguny, ktorych uzwojenia zostaty skojarzone szeregowo
(nie ma mozliwos$ci ingerencji w strukture tych uzwojen). W wirniku, oprocz uzwojenia
wzbudzenia, umieszczone zostalo takze uzwojenie klatkowe, w ktorym prety sg mocowane do
pierScieni zwierajacych za pomocg polaczen Srubowych. Dzigki temu mozliwe jest
poluzowanie tych pofaczen, co prowadzi do powigkszenia rezystancji styku pierscienia
z pretem 1 odpowiada stanowi uszkodzenia preta. Dla celow badawczych maszyna zostala

sprzegnigta z maszyng pradu statego o mocy 5 kW.

Druga maszyna, jest rowniez jest maszyng jawnobiegunowa ale o konstrukcji odwroconej,
w ktérej twornik umieszczony jest w wirniku, a wzbudzenie w stojanie. Podobnie jak
pierwsza z maszyn, ta roOwniez zostala wykonana na bazie silnika indukcyjnego o mocy
znamionowe] 30kW. Rdzen twornika maszyny posiada 36 zlobkow, w ktorych umieszczone
jest uzwojenie petlicowe o poskoku réwnym 7. Uzwojenie to skojarzone jest
w gwiazde 1 zasilane poprzez pierscienie slizgowe. Stojan maszyny powstal ze stojana silnika
indukcyjnego poprzez wycigcie czesci zebow 1 nawinigcie na pozostatych zebach czterech
uzwojen wzbudzajacych rozmieszczonych réwnomiernie co 90° na obwodzie. Kofice tych
uzwojen wyprowadzone zostaly na zewnatrz maszyny, przez co mozliwa jest ich r6zna
konfiguracja, w tym facznie ich szeregowo lub rownolegle, a takze takie ich laczenie, ktore
odpowiada stanom awaryjnym. Nieruchome, umieszczone w stojanie uzwojenie klatkowe
sktada si¢ z pierScieni 1 pretdw mocowanych ze sobg za pomocg polaczen srubowych. Jeden
z pierscieni zwierajacych sktada si¢ z czterech segmentow skrecanych ze sobg poprzez
miedziane ptaskowniki 1 wkrety. Dzigki temu mozliwe jest poluzowanie tych polaczen, co
prowadzi do powigkszenia rezystancji styku fragmentow pierscienia 1 odpowiada stanowi
jego uszkodzenia. Dla celow badawczych poddawana diagnostyce maszyna sprzegnicta

zostata z maszyng obcowzbudng pradu statego o mocy 20 kW.
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3. STANOWISKO BADAWCZO-POMIAROWE

3.1. Opis stanowiska pomiarowego

Z uwagi na koniecznos¢ badania dwoch maszyn synchronicznych konieczne byto zbudowanie
stanowiska pomiarowego w dwoch odmiennych konfiguracjach. Obie maszyny byty
sprzegnigte z maszynami pradu statego, przez co mozliwa byta zmiana ich obcigzenia.

Badano zar6wno uszkodzenia w stojanie jak 1 w wirniku, dlatego w pomiarach uzywane byty
dwie maszyny synchroniczne. Schematy stanowiska pomiarowego przedstawiono na

rysunkach 3.1 1 3.2, natomiast na rysunku 3.3 znajduje si¢ zdjecie stanowiska.
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Rys. 3.1. Schemat stanowiska pomiarowego z maszyng o budowie klasycznej
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3.2. Urzadzenie do rejestracji sygnalow

Na potrzeby pomiar6w wykonane zostalo urzadzenie do rejestracji sygnalow pradowych
1 napigciowych maszyn. Glownym zalozeniem bylo, by urzadzenie posiadatlo budowe
kompaktowg, umozliwiajacg jego transport i szybki montaz na stanowisku pomiarowym.
Dlatego tez urzadzenie zostalo zabudowane w walizce. Urzadzenie posiada 12 kanalow
pomiarowych, w tym 4 kanaty napigciowe 1 8 kanatdow pragdowych. 3 sposrod kanatow
napieciowych stluza do rejestracji napig¢ fazowych stojana w czterech nastepujacych
zakresach (amplitudy): 470 V, 390 V, 330 V 1220 V. Czwarty kanal napieciowy stuzy do
rejestracji napigcia wzbudzenia 1 posiada nastepujace zakresy: 50 V, 30 V, 15 V.1 10 V.
Wszystkie kanaly napigciowe chronione sa bezpiecznikami o wartosci 32 mA. Kanaly
napigciowe obshugiwane sg przez przetworniki napieciowe LEM LV 25-P (wigcej informacji
na temat przetwornikOw mozna znalez¢ w rozdziale 3.2.1). Sposréd o$smiu kanalow
pradowych cztery przystosowane sg do pomiaru bezposredniego (maksymalny mierzony prad
wynosi 19.2 A, prad nominalny 6 A) lub za pomoca przektadnikéw pradowych z wyjsciem 5
A. W tych kanalach zastosowano przetworniki pradowe LEM LTS 6-NP (wigcej informacji
na temat przetwornikOw mozna znalez¢ w rozdziale 3.2.1). Pozostale cztery kanaty
przystosowane sg do pomiaru z uzyciem przetwornikOw cegowych z wyjSciem napigciowym
(maksymalnie 10V). Testowano wspolprace urzadzenia z przetwornikami APPA 32 [30] oraz
Chauvin Arnoux MN 39 [32]. Zdjecie urzadzenia pomiarowego przedstawione zostalo na
rysunku 3.4 a jego schemat na rysunku 3.5. W dalszych podrozdziatach zawarto informacje

na temat czesci sktadowych urzadzenia pomiarowego.

Rys. 3.4. Zdjecie urzgdzenia do rejestracji sygnatow
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Rys. 3.5. Schemat urzgdzenia do rejestracji sygnatow
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3.2.1. Przetworniki pomiarowe

Do pomiaréw praddéw stosowane byly przetworniki pomiarowe LEM LTS 6-NP, a napigé

LEM LV 25-P. Najwazniejsze parametry obu przetwornikdéw podano w tabelach 3..1 oraz 3.2.

Tabela 3.1. Najwazniejsze parametry przetwornika LEM LTS 6-NP (na podstawie [40])

Parametr wartos¢

prad znamionowy strony pierwotnej /py 6 A

zakres pradow strony pierwotnej Ipy, 0..£19.2A
przecigzalnos$¢ pradowa Ip 250 A

napigcie wyjsciowe Vour

2.5+ (0625 -Ip/ IPN) Vv

napigcie zasilania Ve (£5 %)

5V

pobor pradu (przy Ve =5V £5 %)

28 + Ip / Ns +Vour / R mA

doktadno$é X (przy I = Ip, Ta = 25 °C)

+0,2 %

btad nieliniowosci ¢, <0,1%

czas reakcji t,, (przy I = 10% IpN) <100 ns

czas odpowiedzi ¢, (wymuszenie skokowe I =90% x Ipy) |<400 ns

di/dt > 15 Alus
pasmo przenoszenia (-0.5 ... 1 dB) BW DC ... 200 kHz

Tabela 3.2. Najwazniejsze parametry przetwornika LEM LV 25-P (na podstawie [41])

Parametr wartos¢

prad znamionowy strony pierwotnej /py 10 mA
zakres pradow strony pierwotnej /p 0..+14mA
prad znamionowy strony wtérnej Isy 25 mA
przektadnia Ky 2500 : 1000
napiecie zasilania Ve (£ 5 %) +15V
pobor pradu (przy Ve =15V £ 5 %) Is+10 mA
stopien izolacji 4.1 kV
doktadno$é Xg (przy I = Ipx, Ta = 25 °C) +0,8 %

btad nieliniowosci ¢, <0,2%

prad przesuniecia (offset) 1o (przy Ip = 0, Ta = 25 °C) +0,15 mA
dryft temperaturowy Zo7 (0 ... 70 °C) max £ 0,35 mA
czas odpowiedzi ¢, (przy I = 90% Vpmax) 40 us
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3.2.2. Filtry antyaliasingowe

Zgodnie z twierdzeniem Kotielnikova-Shannona [64], [96], [107] podczas probkowania
z szybkoscig f; probek/s, jesli k jest dowolng liczbg calkowita, nie jesteSmy w stanie
rozr6zni¢ sprobkowanych wartosci przebiegu sinusoidalnego o czestotliwosci f, Hz oraz
przebiegu sinusoidalnego o czestotliwosci (fy + k- f;) Hz. Zatem w celu unikniecia
niejednoznaczno$ci podczas odtwarzania sygnalu z zarejestrowanych probek nalezy
ograniczy¢ pasmo rejestrowanego sygnatu tak, aby maksymalna czestotliwo$s¢ w widmie
sygnalu byta minimum dwa razy mniejsza od czestotliwosci probkowania. Aby osiggnaé ten
cel wymagane jest zastosowanie filtru dolnoprzepustowego, nazywanego takze filtrem

antyaliasingowym.

Podczas wyboru filtru do najwazniejszych kryteriow nalezg: stromo$¢ charakterystyki
w pasmie przejSciowym, plaskos$¢ charakterystyki w pasmie przepustowym i zaporowym oraz
przesunigcie fazowe [45]. Poniewaz wczesniejsze pomiary wykazaty, ze analizowanie
sktadowych widma sygnatu o czestotliwosciach powyzej 2 kHz jest nieuzasadnione ze
wzgledu na wptyw czynnikow zewngtrznych (zaklocenia w napieciu zasilajagcym, zaktdcenia
w torze pomiarowym) natomiast ze wzgledu na parametry karty pomiarowej zatozono
probkowanie sygnatu z czgstotliwoscig 25 kHz otrzymano dos$¢ szeroki zakres czgstotliwosci,
w ktorym moglo si¢ miesci¢ pasmo przejsciowe filtru. Zatem stromos$¢ charakterystyki
w pasmie przejsciowym nie byla kryterium dominujagcym przy wyborze rodzaju filtru.
Gléwny nacisk polozono na mozliwie jak najdokladniejsze przeniesienie amplitud
odpowiadajacych czgstotliwosciom w pasmie przepustowym. Dlatego tez zdecydowano si¢ na
wybor filtru Butterwortha. Po dokonaniu symulacji w programach Pspice oraz Multisim
zdecydowano si¢ na filtr czwartego rzedu. Schemat takiego filtru zostat przedstawiony na
rysunku 3.6.

Ra2
L Rs
L
| |
C. i
R4 R3 R R 4
o— 1 - 4 6 B
UﬂT Cq — f+ ——0
1 T f+ I
1 T v

Rys. 3.6. Schemat filtru Butterwortha 4 rzedu

Na podstawie przeprowadzonych obliczen dokonano doboru elementow, ktore zostaly
wykorzystane w ukladzie rzeczywistym. Zdecydowano si¢ na zastosowanie rezystoréw
z typoszeregu E24 oraz kondensatoréw z typoszeregu E12. Wartos$ci uzytych elementow

zestawiono w tabeli 3.3.
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Tabela 3.3. Wartosci elementow zastosowanych w filtrach antyaliasingowych

Element Wartos¢ | Tolerancja Element Wartos¢ | Tolerancja
R, 3,90 kQ 1% Rs 15,00 kQ 1%
R» 3,90 kQ 1% Ci 10,00 nF 1%
R; 12.00 kQ 1% @) 2,20 nF 1%
R4 6,80 kQ 1% GCs 15,00 nF 1%
Rs 6,80 kQ 1% Cy 680 pF 1%

Ze wzgledu na wymog kompaktowej budowy zdecydowano si¢ na zastosowanie elementéw
do montazu powierzchniowego (SMD), co pozwolilo na umieszczenie dwunastu filtréw na
jednej ptytce o niewielkich wymiarach (150mm x 85mm).

Jako wzmacniacze operacyjne zastosowane zostaty uklady OPO7 [28], odznaczajace si¢
dobrymi parametrami (niski tzw. offset, niskie szumy, maty dryft temperaturowy).

W celu zabezpieczenia wej$¢ karty pomiarowej przed podaniem zbyt wysokiego napigcia na

wyjsciu kazdego z filtréw zastosowano dwukierunkowe diody zabezpieczajace (transile) [31].

Na rysunku 3.7 przedstawiono charakterystyke amplitudowg filtru o tak dobranych
parametrach. Linia cigglta odpowiada charakterystyce idealnej wykonanej na podstawie
symulacji w programie Pspice, natomiast punkty odpowiadaja pomiarom w uktadzie
rzeczywistym (wyniki podano w tabeli 3.4). Zielong pionow3 linig zaznaczono czestotliwosé
charakterystyczng filtru (5 kHz).

wzrmocnienie [V

o
10

czestotliwosc [Hz]

Rys. 3.7. Charakterystyka amplitudowa jednego z filtrow antyaliasingowych, linia ciggla
odpowiada symulacji, punkty odpowiadajq pomiarom
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Przedstawiona charakterystyka rzeczywista dotyczy jednego z filtrow zawartych na ptytce z
filtrami, charakterystyki pozostalych jedenastu filtrow rowniez zostaly wyznaczone 1 nie
odbiegajg istotnie od tej przedstawionej na rysunku 3.7. Przesuni¢cie fazowe sygnatlu byto

nieistotne z punktu widzenia prowadzonych analiz.

Tabela 3.4. Wyniki pomiarow charakterystyki przejsciowej filtru.

f[Hz] | Uy [82] f[Hz] | Uy [82] f[Hz] | Uy [82]
100 5,01 2 000 4,83 30 000 0,008
200 5,00 3000 4,68 40 000 0,007
300 5,00 4 000 4,12 50 000 0,007
400 4,99 5000 2,762 60 000 0,007
500 4,98 6 000 1,62 70 000 0,007
600 4,98 7 000 0,864 80 000 0,007
700 4,96 8 000 0,472 90 000 0,007
800 4,95 9 000 0,246 200000 | 0,007
900 4,94 10000 | 0,120

1 000 4,925 20000 | 0,008

3.2.3. Uklad zasilajacy

W  ukladzie zasilajacym poszczegdlne bloki urzadzenia pomiarowego zastosowano
specjalizowane zasilacze KAM 2515D [36] oraz KAM 1005 [33]. Schematy budowy
wewnetrzne] obu zasilaczy przedstawiono na rysunkach 3.8 1 3.9, a zestawienie ich
najwazniejszych parametréw w tabeli 3.5. Oba zasilacze zostaly dodatkowo zabezpieczone
bezpiecznikiem o wartosci 630mA.

ey 1

J_ J_ ¥ J_ 3 Vo +
Line Inlr_.ush currznt Switching T T T :
: Filter L Device T 1 T O com
. Rectifier T T T .
N o—— L L A S Vo -
PWM Opto - Reference & [
Controller Isolation Error Amp.

Rys. 3.8. Schemat wewnetrzny zasilacza KAM 2515D [36]
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Rys. 3.9. Schemat wewnetrzny zasilacza KAM 1005 [33]

Tabela 3.5. Zestawienie najwazniejszych parametrow zasilaczy KAM 2515D

oraz KAM 1005 [36],[33]

KAM 2515D KAM 1005
napiecie wejéciowe 85-265 VAC 85-265 VAC

120-370 VDC 120-370 VDC
napiecie wyjsciowe +15V +5V
prad wyjSciowy +800 mA 2000mA
moc wyjsciowa 24 W 10 W
doktadnos¢ +2% +2%
sprawnos¢ 83-85% 70-72%
izolacja napigciowa 3000 VAC 3000 VAC

3.3. Rejestracja sygnalow

Autorowi zalezalo na tym, by uniezalezni¢ metode wykrywania uszkodzen od zaklécen

wystepujacych w sieci zasilajacej. W tym celu rejestracje przeprowadzane byly dla réznych

warunkow zasilania. W czesci przypadkdéw sygnaly pradowe maszyny byty rejestrowane gdy

maszyna pracowala roéwnolegle z innymi odbiornikami, takimi jak silnik indukcyjny

z uszkodzonymi dwoma pretami, silnik indukcyjny z uszkodzonym pierscieniem, falownik

zasilajacy silnik indukcyjny (pracujacy z réznymi czestotliwo$ciami) oraz przy roznych

kombinacjach tych odbiornikow. Na rysunku 3.10.a przedstawiony zostat przebieg czasowy

jednego z napi¢¢ zasilajacych badang maszyng, natomiast na rysunku 3.10.b zaprezentowano

wyniki analizy spektralnej tego przebiegu. Jak wida¢ przebieg ten jest odksztalcony, a jego

widmo zawiera liczne harmoniczne wyzszych rzedow.
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Rys. 3.10. Przebieg czasowy napiecia zasilajgcego oraz jego widmo czestotliwosciowe dla
maszyny pracujgcej rownolegle z falownikiem zasilajgcym silnik indukcyjny

Poniewaz badane przebiegi byly rejestrowane w roézne dni, ich czestotliwo$¢ mogla sie¢
nieznacznie r6zni¢. Z punktu widzenia analizy FFT najdokladniejsze odwzorowanie widma
mierzonego sygnalu ma miejsce wtedy, gdy analizuje si¢ catkowita liczbg okreséw
podstawowe] sktadowej sygnatu, a ponadto liczba probek jest potega liczby 2. Wymaga to
dostosowania czgstotliwosci probkowania oraz dtugosci pomiaru (ilosci probek) do aktualnej
czestotliwosci rejestrowanego przebiegu. W praktyce jest to bardzo trudne do zrealizowania,
a wrecz niemozliwe, poniewaz niemozliwe jest dokladne okreslenie warto$ci czgstotliwosci
(mozna ja tylko zmierzy¢ z pewnym bledem). Niedostosowanie czestotliwosci probkowania
1 1losci rejestrowanych probek do czestotliwosci mierzonego sygnatu skutkuje powstaniem
tzw. przecieku FFT [64], ktory objawia si¢ pojawianiem si¢ w s3siedztwie rzeczywistych
prazkoéw, kolejnych prazkow o amplitudach malejacych w miar¢ oddalania si¢ od prazka
rzeczywistego. Przeciek mozna zmniejszaé rdéznymi sposobami, ale nie da si¢ go
wyeliminowa¢ catkowicie. Dos¢ skutecznym sposobem jest tzw. przeprobkowywanie sygnatu
polegajace na zmianie czgstotliwosci sprobkowanego sygnatu o wymierng ilo$¢ razy. Odbywa
si¢ to w dwoch krokach — najpierw zwieksza si¢ czestotliwos¢ o catkowitg ilo$¢ razy (np. &
razy) przez dodanie odpowiedniej liczby zer pomigdzy istniejace probki 1 filtracje
dolnoprzepustowg, a nast¢gpnie zmniejsza si¢ czestotliwo$¢ o catkowitg liczbe razy (np. m
razy) przez filtracje dolnoprzepustowa filtrem o odpowiednio zmniejszonej czgstotliwosci
odcigcia. Czestotliwos¢ sygnatu wynikowego rozni si¢ % razy od czgstotliwos$ci sygnatu przed
przeprobkowaniem. Operacja ta jest jednak do$¢ czasochtonna i nadal wymaga dos¢ dobrej
znajomos$ci czestotliwosci zmierzonego sygnatu. Stosowanie funkcji okien, przez ktore
mnozy si¢ analizowany sygnal (w dziedzinie czasu) rowniez prowadzi do pewnej redukcji

przecieku. W wykonywanych w niniejszej pracy analizach stosowano okno Hanninga opisane
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wzorem [64],[107]:

w(n) = [0,5 + 0,5cos (2%)] 3.1)
gdzie:
n —numer probki,

N — dlugos¢ okna (w probkach).
Ponadto z sygnatu zostaty usuniete wszystkie sktadowe, ktorych amplitudy byty na poziomie

nieprzekraczajacym poziomu szumu (sposéb wyznaczania szumu opisany zostal w dalszej

czesci rozdziatu).

3.3.1. Karta akwizycji danych

Do rejestracji probek pomiarowych zastosowano karte akwizycji danych National Instruments

NI-PCI 6034E [29]. W tabeli 3.6 zestawiono najwazniejsze parametry karty.

Tabela 3.6. Zestawienie najwazniejszych parametrow karty akwizycji danych NI-PCI 6034E

(na podstawie [29])
Parametr Wartosé¢
liczba kanatow 16 pojedynczych lub 8 réznicowych
rozdzielczos$¢ 16 bit
max czestotliwos¢ probkowania 200 kS/s
dopuszczalny zakres napigcia +/-10V
zakresy pomiarowe napigcia +I0V, 5V, 0,5V, +0,05V
doktadno$¢ pomiaru (odpowiednio dla 7,560 mV, 1,790 mV, 0,399 mV, 0,0611 mV
jednoczesne probkowanie brak

3.3.2. Srodowisko do rejestracji i obrébki danych

Rejestracji dokonywano w srodowisku Linux Debian 5.0 Lenny [37], wersja jadra 2.6.28 przy
wykorzystaniu dostgpnego na licencji GNU GPL sterownika kart akwizycji danych Comedi
[34]. Programy do akwizycji danych napisano w jezyku C++ przy wykorzystaniu funkcji
z biblioteki Comedilib (libcomedi0) [35], jak rowniez za pomocg programu KTimeTrace [39].
Obrobka danych pomiarowych, w tym FFT, skalowanie 1 normalizacja dokonywane byly w
srodowisku Matlab [42].
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3.4. Szumy i zaklocenia w torze pomiarowym

W rzeczywistych uktadach pomiarowych wystepuja réznego rodzaju zaklocenia oraz szumy,
ktore dodajg si¢ do mierzonego sygnatlu, zwigkszajac btad pomiarowy ukltadu. Z punktu
widzenia analiz dokonywanych na podstawie rejestrowanego sygnatu dos$¢ istotne jest
okreslenie poziomu szumu i zakldcen zawartych w tym sygnale. W przypadku uktadu
pomiarowego zastosowanego do rejestracji prgdow w maszynie synchronicznej zaklocenia
moga pochodzi¢ od samego urzadzenia pomiarowego, od karty akwizycji danych
1 komputera, a takze od urzadzen pracujacych w poblizu uktadu pomiarowego. Zaktocenia
generowane przez urzadzenie pomiarowe pochodza glownie od zastosowanych w nim
przetwornikow pradowych 1 napigciowych, zasilaczy, wzmacniaczy operacyjnych we filtrach
antyaliasingowych. Samo  urzadzenie =~ pomiarowe  jest  otoczone  ekranem
elektromagnetycznym 1 przez to do$¢ odporne na zaklocenia zewngtrzne, natomiast przewody
pomiarowe mogg dziala¢ jak anteny i przyjmowacé zakldocenia od urzadzen dziatajacych
w otoczeniu. W celu zbadania wptywu tych urzadzen, w poblizu ukladu pomiarowego
uruchomiono falownik zasilajacy silnik indukcyjny oraz dodatkowo dwa silniki indukcyjne
z uszkodzeniami w uzwojeniach klatkowych. Aby zmierzy¢ zakldcenia 1 szumy generowane
przez uktad pomiarowy oraz urzadzenia zewngtrzne, uruchomiono rejestracj¢ przebiegdw

w kanatach pradowych przy niezasilonym stojanie maszyny synchroniczne;.
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Rys. 3.11. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu szumu i zaktocen

Na rysunku 3.11. przedstawiono przyktadowy przebieg czasowy sygnatlu szumu i zaktocen w
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kanale pradowym (po odjeciu sktadowej statej dodawanej przez przetworniki LEM LTS 6-NP
wynoszace] 2,5V) oraz widmo czestotliwosciowe tego sygnatu. Pordwnanie widm wielu
zarejestrowanych w ten sposob sygnatéw prowadzi do wniosku iz sg to zaszumione przebiegi

wieloharmoniczne.

Poniewaz analizy pradow dla celow diagnostycznych przeprowadzane byty dla czgstotliwosci
nieprzekraczajacych 2000Hz, analiz¢ szumu zaw¢zono do pasma 0+2000Hz. Na rysunku 3.12
przedstawiono widmo czestotliwosciowe sygnatu szumu 1 zaklocen dla tego pasma oraz
odtworzony za pomoca odwrotnej szybkiej transformacji Fouriera (IFFT) przebieg czasowy

sygnatu dla zawezonego pasma czestotliwosci.
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Rys. 3.12. Przebieg czasowy odtworzonego za pomocq odwrotnej transformacji Fouriera
sygnatu szumu oraz jego widmo czestotliwosciowe w zakresie 0 ~ 2000 Hz

Z powyzszego wykresu widac, ze w zakresie czestotliwosci 0-2000Hz szumy 1 zakiocenia sg
na poziomie nieprzekraczajacym jednego miliwolta, co w stosunku do wartosci napieé
podawanych na karte akwizycji danych podczas rejestracji sygnatéw pradowych dla celow

diagnostycznych, bedacych na poziomie kilku woltow, jest dos¢ matym bledem.
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4. WYZNACZANIE SYMPTOMOW USZKODZEN

W pracy analizowano cztery dos¢ powszechnie wystepujace w maszynie
synchronicznej uszkodzenia. Dwa pierwsze uszkodzenia dotyczyly uzwojenia twornika i byty
to: zwarcie jednej grupy zezwojow twornika oraz przerwa jednej galezi rownoleglej. Pomiary
dla obu tych uszkodzen prowadzone byty na maszynie o budowie klasycznej. Dwa pozostate
uszkodzenia dotyczyly uzwojenia wzbudzenia i1 byly to odpowiednio zwarcie oraz przerwa
cewki bieguna wzbudzenia i prowadzone byly na maszynie o budowie odwroconej. Poniewaz
przez wigkszo$¢ czasu swojego dzialania maszyna synchroniczna pracuje w stanie
synchronizmu, a opracowana metodologia diagnostyki ma umozliwia¢ ciagle kontrolowanie
stanu maszyny, pomiary wszystkich standéw awaryjnych dokonywane byly podczas pracy
synchroniczne;j.

4.1. Metodyka wyznaczania symptomow uszkodzen

Typowe metody wyznaczania symptoméw uszkodzen w maszynach elektrycznych opieraja
si¢ na obserwacji 1 porOwnywaniu ze sobg sygnaldw maszyny (prady, drgania, hatas)
zarejestrowanych w roznych stanach jej pracy (stan bezawaryjny 1 réznego typu uszkodzenia).
Poréwnywa¢ mozna rézne parametry tych sygnaldw. Zamiast sygnatdw moga by¢ rowniez

uzyte ich transformaty.

Dos¢ powszechnie stosowang metoda diagnostyki (glownie w silnikach indukcyjnych) jest
MCSA (Motor Current Signature Analysis) [16], [55], [74], [85] polegajaca na analizie widm
czestotliwosciowych pradéw (zwykle twornika) 1 badaniu wptywu réznych uszkodzen na
sktadowe tych widm. W niniejszej pracy rOwniez zastosowano t¢ metode, zaroOwno do analizy
pradow twornika, jak 1 pradu wzbudzenia. Z uwagi na fakt, ze skladowe charakterystyczne
widma dla wielu rodzajow uszkodzen zalezg od predkosci obrotowej (poslizgu), metoda ta
jest bardzo dobrze rozwinigta w przypadku maszyn indukcyjnych, ktorych predkos$¢ obrotowa
zmienia si¢ wraz z obcigzeniem. Ponadto powszechno$¢ wystepowania 1 niski koszt zakupu
tego typu maszyn réwniez przyczynia si¢ do znacznej liczby prowadzonych badan
diagnostycznych 1 publikacji na ten temat. Natomiast dla maszyn synchronicznych niewiele

jest wzmianek w literaturze dotyczacych zastosowania MCSA w wykrywaniu uszkodzen.

Stosowang ostatnio i1 dajacg dobre rezultaty metoda jest analizowanie pradow twornika nie
wprost, ale po transformowaniu ich do tzw. wektora przestrzennego pradu twornika,
nazywanego inaczej wektorem Parka (Park’s vector). Metoda ta daje dobre wyniki

w szczego6lnosci dla standw awaryjnych wywolanych asymetriami uzwojen twornika, a wigc
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dla dwoch z poddawanych w niniejszej pracy przypadkow.

Wektor Parka posiada dwie ortogonalne sktadowe Ip, Ip, ktore zwigzane sa z pradami

fazowymi Iy, I, Ir poprzez nastgpujace zaleznosci [12], [13], [15], [22]:

i=1D+j1Q=\E(1R+a-15+a2-1T) 4.1)

gdzie:
a= —1+j2, j=V1,

Ig, Is, I+ - wartosci chwilowe pradow fazowych,

Sktadowe ortogonalne wektora Parka majg postac:

2 1 1
ID=\EIR_EIS_EIT (42)

1 1

Modut wektora Parka wyraza si¢ nastepujagcym wzorem:

I= /15 + 15 (4.4)

W widmie modutu wektora przestrzennego pradu twornika zawarta jest dobra informacja

diagnostyczna, w postaci sktadowych typowych dla r6znych stanow awaryjnych.

W pracach [13],[57] podano, ze zwarcie w uzwojeniu twornika prowadzi do wzrostu

sktadowej o czestotliwosci:

fw = 2fs (4.5)
gdzie:

fs - czestotliwos$¢ napiecia zasilajacego.

Sktadowa ta jest wyraznie widoczna zarowno w przypadku maszyny pracujacej w stanie
synchronicznym przy pos$lizgu rOwnym zero, jak 1 w stanie asynchronicznym [13]. Jak
stwierdzono w [80] za wzrost tej harmonicznej moze by¢ takze odpowiedzialna asymetria
napigcia zasilajacego silnik. Dlatego w trakcie badan rejestrowane byly napiecia zasilajace

1 kontrolowany stopien ich asymetrii.
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W niniejszej pracy do wyznaczania symptomow uszkodzen na podstawie pradoéw twornika
zastosowano metode MCSA, oraz analiz¢ widma modulu wektora przestrzennego pradu
twornika. Ponadto w dalszej cz¢$ci uzyta zostala zautomatyzowana metoda oparta na technice

zwanej selekcja cech, wykorzystujaca algorytm genetyczny.

4.2. Stan bezawaryjny

Jednym z celow rozprawy jest zbadanie wplywu uszkodzen na widma pragdow maszyny,
dlatego istotne jest dokonanie pomiardéw dla stanu bezawaryjnego, ktére stanowi¢ beda punkt
odniesienia dla dalszych rozwazan. Poddawane badaniom maszyny, podobnie jak wszystkie
maszyny rzeczywiste, posiadajg pewien stopien asymetrii juz w stanie bezawaryjnym. Oprocz
tego sposob ich wykonania, przystosowujacy je do badan diagnostycznych, wprowadza
dodatkowe asymetriec. W szczegdlnosci wynika to ze sposobu wykonania klatek
rozruchowych, ktore posiadajg prety przykrgcane do pierscieni, a wiec o powigkszone]
rezystancji, ktéra moze r6zni¢ si¢ dla poszczegdlnych pretow, a takze ze sposobu wykonania
uzwojenia twornika w maszynie o budowie klasycznej, w ktorym konce kazdej grupy
zezwo0jOw wyprowadzone sg na zewnatrz obudowy (rozne dlugosci tych wyprowadzen) 1 sa
faczone z koncami innych grup za pomoca przewoddéw (rdézne rezystancje przewodow
faczacych, roézne rezystancje styku przewodow z zaciskami). Rowniez sposob wykonania
uzwojenia wzbudzenia maszyny o budowie odwroconej moze prowadzi¢ do dodatkowych
niesymetrii. Ponadto maszyny znajduja si¢ w eksploatacji od pewnego, dluzszego juz czasu,
a wigc moga w nich postgpowaé procesy starzeniowe (np. izolacji) oraz zuzycia
mechanicznego (np. tozysk). Maszyny sa sprzegnigte z maszynami pradu statego, przez co
mozliwe sg asymetrie wynikajagce =z niedokladnosci wykonania tych polaczen
(niewspotosiowosC, skoszenie osi walow). Zatem dla dalszych analiz wazne jest
zarejestrowanie przebiegdw w stanie nieuszkodzonym. Detekcja symptoméw uszkodzen
odbywac¢ si¢ bedzie na zasadzie pordwnania widm sygnatdéw pradowych zarejestrowanych

w maszynach z uszkodzeniami z widmami pragdéw tych maszyn w stanach bezawaryjnych.

Na rysunkach 4.1 oraz 4.2 przedstawiono przebiegi czasowe oraz widma cze¢stotliwosciowe
sygnalow pragdowych odpowiednio twornika 1 wzbudzenia maszyny o budowie klasycznej
w stanie bezawaryjnym. Przebiegi te zarejestrowane zostaly podczas pracy w stanie
synchronizmu. Na podstawie sygnatéw pradowych twornika w kazdej z faz wygenerowano
sygnal wektora przestrzennego pradu twornika, ktoérego przebieg zaprezentowany zostat na
rysunku 4.3.
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Rys. 4.1. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w jednej z faz twornika maszyny o budowie klasycznej dla stanu bezawaryjnego
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Rys. 4.2. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w obwodzie wzbudzenia maszyny o budowie klasycznej dla stanu bezawaryjnego
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Analiza zarejestrowanych przebiegow wykazata, ze w widmach pragdéw twornika oraz
wzbudzenia podczas pracy maszyny z predkoscig synchroniczng najwigksze amplitudy
wystepuja dla czestotliwosci bedacych catkowitymi wielokrotno$ciami 25 Hz ( f = k - 25Hz,
k =1,2,...,80), ktore zwigzane sa z predkosciag obrotowa maszyny, wynoszacg 1500 obr/min.
Jest to wyraznie widoczne na rysunkach 4.1 1 4.2 oraz pozostalych rysunkach
przedstawiajacych widma sygnatow w réznych stanach maszyny znajdujacych si¢ w dalszej

czesci rozdziatu. Podobne obserwacje zostaty opisane rowniez w pozycji [101].

bez uszkodzenia
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Rys. 4.3. Widmo czestotliwosciowe modutu wektora przestrzennego prgdu twornika maszyny
o budowie klasycznej dla stanu bezawaryjnego

Zestawienie przebiegdw czasowych pradow twornika oraz wzbudzenia dla maszyny
o budowie odwrocone] zaprezentowano na rysunkach 4.4, 4.5 oraz 4.6. W przypadku tej
maszyny pomiarow dokonano przy dwoch réznych sposobach polgczenia cewek obwodu
wzbudzajacego - szeregowym oraz rOwnolegtym, prad wzbudzenia dla obu tych przypadkéw
przedstawiony zostat odpowiednio na rysunkach 4.5 1 4.6. Przebieg czasowy sygnatu wektora

przestrzennego pradu twornika dla tej maszyny przedstawiony zostal na rysunku 4.7.
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Rys. 4.4. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w jednej z faz twornika maszyny o budowie odwroconej dla stanu bezawaryjnego
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Rys. 4.5. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w obwodzie wzbudzenia maszyny o budowie odwroconej przy szeregowym potqgczeniu cewek
tego obwodu dla stanu bezawaryjnego
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Rys. 4.6. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w obwodzie wzbudzenia maszyny o budowie odwroconej przy rownoleglym polgczeniu cewek
tego obwodu dla stanu bezawaryjnego
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Rys. 4.7. Widmo czestotliwosciowe modutu wektora przestrzennego prqdu twornika maszyny
o budowie odwroconej dla stanu bezawaryjnego

Jak wcze$niej wspomniano, obie maszyny posiadajag pewien stopien asymetrii juz w stanie
przyjmowanym jako bezawaryjny. W celu wlasciwej kontroli stanu maszyny pomiary stanu
bezawaryjnego powinny by¢ dokonywane jak najwczesniej, gdy stan maszyny jest
potwierdzony, zatem dla nowej maszyny, przed wprowadzeniem jej do eksploatacji lub po
remoncie, w czasie ktorego stan maszyny zostal okreslony. Nastgpnie w trakcie eksploatacji
maszyny powinno si¢ regularnie dokonywac¢ badan diagnostycznych i ocenia¢ stan maszyny.
Takie podejscie pozwala wykrywaé pojawiajace si¢ nieprawidlowosci we wczesnym ich

stadium 1 kontrolowa¢ tempo ich postgpowania.

4.3. Zwarcie w zezwojach twornika.

Pierwszym sposrod rozpatrywanych stanow awaryjnych bylo zwarcie w jednej z grup
zezwojOw twornika. Zwarcia w obwodzie twornika, powstate na skutek degradacji izolacji sg
do$¢ powszechnie wystepujacymi uszkodzeniami w maszynach elektrycznych [1].
Poczatkowo zwarcie obejmuje najczesciej pojedyncze zwoje powodujac wzrost ich
temperatury na skutek przeplywu pradu o duzej wartosci, dochodzace; nawet do
kilkudziesieciokrotnosci pragdu znamionowego [57] (prad fazowy w tym czasie nie ulega
znacznemu zwigkszeniu). Pod wplywem zwigkszonej temperatury dochodzi w bardzo
krotkim czasie do uszkodzenia izolacji sgsiednich zwojow 1 zwarcie bardzo szybko
rozprzestrzenia si¢ obejmujac w niedlugim czasie cale uzwojenie. Zatem bardzo wazne jest,

aby tego typu uszkodzenie wykry¢ w jego poczatkowym stadium. Niestety stosowane obecnie
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uktady zabezpieczen sg niewrazliwe na zwarcia niewielkiej liczby zwojow, gdyz powoduja
one zbyt mate zmiany ilosciowe w pradach fazowych. Prady fazowe zaczynaja wzrasta¢ do
poziomu, na ktory mogg zareagowac zabezpieczenia dopiero wtedy, gdy zwarcie obejmuje
Juz znaczng czes$¢ uzwojenia. Dlatego istnieje potrzeba badan tego typu uszkodzen.

Pomiary przeprowadzane byly podczas pracy maszyny w stanie ustalonym. Zwierana byla
jedna grupa zezwojow w jednej z faz (faza S) twornika (grupa zezwojow VY| na rysunku
4.8). Wprowadzenie stopniowania miato na celu okreslenie mozliwosci wykrycia tego typu
uszkodzenia w jego wczesnym stadium. Pomiar byt dokonywany w uktadzie pomiarowym
wedlug schematu z rysunki 3.1 z uzyciem maszyny o budowie klasycznej. Maszyna
pracowata w stanie synchronicznym (poslizg rowny zero). Liczba zarejestrowanych probek
wynosita 1200 i1 sktadalo si¢ na nig po 200 rejestracji dla szeSciu nastepujacych przypadkow:

- brak uszkodzenia,

- zwarcie w jednej grupie zezwojow za pomocg rezystancji zwierajacej o wartosci 3.45Q,

- zwarcie w jednej grupie zezwojow za pomocg rezystancji zwierajgcej o wartosci 2.47Q,

- zwarcie w jednej grupie zezwojow za pomocg rezystancji zwierajacej o wartosci 2.00Q2,

- zwarcie w jednej grupie zezwojow za pomocg rezystancji zwierajacej o wartosci 1.54Q,

- zwarcie w jednej grupie zezwojow za pomoca rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.30Q.

Sposroéd 200 probek dla kazdego z przypadkow 50 bylo rejestrowanych gdy maszyna
pracowata rownolegle z dwoma uszkodzonymi silnikami indukcyjnymi, 50 gdy pracowata
rownolegle z falownikiem, 50 gdy pracowata réwnolegle z dwoma uszkodzonymi silnikami
indukcyjnymi 1 falownikiem oraz 50 gdy pracowata bez odbiornikéw podiaczonych

rownolegle.

Wartosci pradu w zwartym zezwoju dla kazdego z wymienionych przypadkow wynosity
(wartosci skuteczne):

12.8A dla przypadku, gdy R,,, = 3.45(),

19.0A dla przypadku, gdy R,,, = 2.47(,

23.3A dla przypadku, gdy R,,, = 2.00(),

30.6A dla przypadku, gdy R,,, = 1.54(),

37.6A dla przypadku, gdy R,,, = 1.30Q.

Jak wida¢ prad w zwartym zezwoju silnie wzrastal wraz ze spadkiem wartosci rezystancji
zwierajacej. Prady fazowe, zarowno dla faz wolnych od uszkodzenia jak 1 dla fazy w ktore;j
zwarto grupe zezwojow nie roznily si¢ znaczgco pomigdzy sobg i1 byly zblizone do wartosci
pradow dla stanu bezawaryjnego (okoto 18A). Z uwagi na wymoég nieuszkodzenia maszyny
w trakcie pomiarOw nie stosowano rezystancji zwierajacych o wartosciach nizszych niz

1.30Q. Zatem jest to diagnostyka w bardzo wczesnym stadium uszkodzenia.
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Sposdb podlaczenia rezystancji zwierajacej do obwoddw twornika zostat przedstawiony na

rysunku 4.8.
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Rys. 4.8. Sposob podigczenia rezystancji zwierajgcej podczas badania zwaré w uzwojeniach
twornika

Na rysunku 4.9 przedstawiono przyktadowy przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe
pradu w fazie, w ktorej nastgpitlo zwarcie jednej grupy zezwojow za pomocg rezystancji
o wartosci 1.3 Q, natomiast na rysunku 4.10 zaprezentowano przebieg czasowy oraz widmo
czestotliwosciowe pradu wzbudzenia podczas zwarcia jednej grupy zezwojow twornika

rezystancja o wartosci 1.3 Q.

W celu wyciggniecia prawidlowych wnioskéw odnosnie tendencji wzrostowych lub
spadkowych w amplitudach poszczegdlnych harmonicznych pod wpltywem zwarcia nalezy
porowna¢ wszystkie zarejestrowane probki dla danego przypadku ze wszystkimi
zarejestrowanymi probkami dla stanu bezawaryjnego. Jak juz wcze$niej wspomniano,
w przypadku maszyny pracujagcej w stanie synchronicznym w widmie pragdow twornika
pojawiaja si¢ sktadowe, ktore sg catkowitymi wielokrotnosciami 25Hz. Na rysunku 4.11
przedstawiono zestawienie amplitud harmonicznych (catkowitych wielokrotnosci 25Hz)
pradoéw fazowych maszyny ze zwarta grupg zezwojow w fazie S (R,w=1.3 Q) oraz pradow
fazowych w tej samej maszynie w przypadku braku uszkodzenia (po 200 rejestracji dla
kazdego z przypadkow).
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Rys. 4.9. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w jednej z faz twornika maszyny, w ktorej nastgpito zwarcie jednej grupy
zezwojow za pomocq rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q
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Rys. 4.10. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w obwodzie wzbudzenia maszyny, w ktorej nastgpito zwarcie jednej grupy
zezwojow za pomocq rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q
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Rys. 4.11. Amplitudy sktadowych prgdow twornika o czestotliwosciach bedgcych catkowitymi
wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej (kolor czarny) oraz dla maszyny, w
ktorej nastgpito zwarcie jednej grupy zezwojow w fazie S poprzez rezystancje o wartosci 1.3

Q (kolor czerwony)
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Na podstawie rysunku 4.11 mozna stwierdzi¢, ze wsréd harmonicznych pragdow twornika,
zarOwno w uszkodzonej fazie jak 1 dwodch sgsiednich, tylko harmoniczna o czgstotliwosci
150Hz pozwala na odréznienie stanu zwarcia od stanu bezawaryjnego. Amplitudy tej
harmonicznej dla wszystkich zarejestrowanych probek dla stanu bezawaryjnego oraz stanu
zwarcia w jednej grupie zezwojow tworzg dwa skupiska, ktére po odrzuceniu pewnej liczby
probek daja si¢ odseparowac. Trudno natomiast jest wskaza¢, w ktorej fazie nastgpito
uszkodzenie, poniewaz nie ma wyraznej roznicy pomiedzy pradami w fazie uszkodzonej 1 w
fazach wolnych od uszkodzenia. Zalezno$¢ wartosci amplitudy harmonicznej 150Hz pradu
twornika od wartoSci rezystancji zwierajacej podczas stopniowanego zwarcia zostala
przedstawiona na rysunku 4.12. Jak mozna zauwazy¢ istnieje tendencja do wzrostu wartosci
amplitudy wraz ze spadkiem warto$ci rezystancji zwierajacej, jednak rozrzut wartosci
amplitud, dla kazdego z przypadkoéw jest tak duzy, ze wnioskowanie o stanie maszyny na
podstawie warto$ci amplitudy tej harmonicznej obarczone jest bardzo duzym bledem.
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Rys. 4.12. Amplitudy harmonicznej 150Hz prqgdu twornika w fazie ze zwartq grupg zezwojow
dla roznych wartosci rezystancji zwierajgcej

Na rysunku 4.13 przedstawiono zestawienie amplitud harmonicznych (catkowitych
wielokrotnos$ci 25Hz) pradu wzbudzenia dla stanu bezawaryjnego oraz podczas zwarcia
jednej grupy zezwojow rezystancja o wartosci 1.3 Q.
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Rys. 4.13. Amplitudy sktadowych prgdu wzbudzenia o czestotliwosciach bedgcych
catkowitymi wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej (kolor czarny) oraz dla
maszyny, w ktorej nastgpito zwarcie jednej grupy zezwojow w fazie S poprzez rezystancjg o
wartosci 1.3 Q (kolor czerwony)
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Analiza rysunku 4.13 prowadzi do obserwacji, iz w sygnale pragdowym w obwodzie
wzbudzenia znajduje si¢ kilka harmonicznych dla ktorych amplitudy tworza separowalne
skupiska odpowiadajace stanom bezawaryjnemu oraz zwarcia grupy zezwojow twornika.
Ponadto stopien separowalnos$ci jest wyzszy niz w przypadku analizowanego wczesniej pradu
twornika (odlegtos¢ srodkdéw obu skupisk jest wigksza, a ich rozproszenie w poszczego6lnych
grupach mniejsze). Zatem sygnal pragdu w obwodzie wzbudzenia wydaje si¢ by¢ lepszym do
diagnostyki zwar¢ zezwojow w obwodach twornika. Do celow diagnostycznych dobrze
nadajg si¢ czestotliwosci 100Hz i1 200Hz, ktore daja w pelni separowalne skupiska oraz
czestotliwos¢ 125Hz, dla ktorej stopien separowalnosci jest juz nieco gorszy. W pracy [101]
autorzy na podstawie badan na innej maszynie synchronicznej doszli do podobnych
wnioskéw 1 jako czestotliwos$ci charakterystyczne dla tego typu niesymetrii podaja: 100Hz,
125Hz 1 225Hz, co pozwala na postawienie hipotezy, ze obserwacje te mozna uogolni¢ dla
wiegkszej liczby maszyn synchronicznych. Na rysunkach 4.14 - 4.16 przedstawiono zaleznosci
wartosci amplitud harmonicznych odpowiednio 100Hz, 125Hz 1 200Hz pradu wzbudzenia od
warto$ci rezystancji zwierajacej podczas stopniowanego zwarcia. Jak mozna zauwazy¢, dla
harmonicznych 100Hz i1 200Hz istnieje silniejsza tendencja wzrostowa wartosci amplitud
wraz ze spadkiem wartoSci rezystancji zwierajacej oraz mniejszy rozrzut danych niz w
przypadku harmonicznej 150Hz pradu twornika. Dla pozostalej harmonicznej pradu
wzbudzenia (125Hz) wzrost wartosci amplitudy pod wptywem spadku wartosci rezystancji
zwierajacej jest juz mniejszy, a rozrzut wartosci amplitud, dla kazdego z przypadkow jest
znacznie wigkszy, przez co uzycie amplitudy tej harmonicznej jako danej wejSciowe]

klasyfikatora moze prowadzi¢ do blgdéw klasyfikacji.
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Rys. 4.14. Amplitudy harmonicznej 100Hz prgdu wzbudzenia dla roznych wartosci
rezystancji zwierajgcej jedng grupe zezwojow twornika
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Rys. 4.15. Amplitudy harmonicznej 125Hz prgdu wzbudzenia dla roznych wartosci
rezystancji zwierajgcej jedng grupe zezwojow twornika
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Rys. 4.16. Amplitudy harmonicznej 200Hz prgdu wzbudzenia dla roznych wartosci
rezystancji zwierajgcej jedng grupe zezwojow twornika

Analize widmowg pradow twornika, ktora okazala si¢ stosunkowo malo przydatna dla
diagnostyki zwar¢ w obwodach twornika, mozna zastgpi¢ analiza widmowa modutu wektora
przestrzennego pradu twornika. Widmo wektora przestrzennego pradu twornika maszyny,
zarejestrowanego podczas zwarcia jednej grupy zezwojow przez rezystancje o wartosci 1.3 Q

zostalo przedstawione na rysunku 4.17.
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Rys. 4.17. Widmo wektora przestrzennego prqdu twornika maszyny, w ktorej nastgpito
zwarcie jednej grupy zezwojow poprzez rezystancje zwierajgcg o wartosci 1.3 Q
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Jak wida¢, amplituda sktadowej o czgstotliwosci 100Hz osigga wyraznie wigksza wartos¢

w stosunku do amplitudy tej sktadowej dla stanu bezawaryjnego (rysunek 4.3).

Na rysunku 4.19 przedstawiono zestawienie amplitud harmonicznej 100Hz modulu wektora
przestrzennego pradu twornika dla réznych wartosci rezystancji zwierajacej jedng grupe
zezwojow twornika oraz stanu bezawaryjnego. Na podstawie tego rysunku zaobserwowac
mozna stalg tendencje wzrostowa wartosci amplitudy sktadowej 100Hz w miar¢ poglebiania

si¢ stanu awaryjnego (w miar¢ spadku warto$ci rezystancji zwierajacej).
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Rys. 4.19. Amplitudy harmonicznej 100Hz modutu wektora przestrzennego prqdu twornika
dla roznych wartosci rezystancji zwierajgcej jedng grupe zezwojow twornika
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Z poro6wnania rysunkow 4.11 14.18 wynika, ze do wykrywania zwar¢ zwojowych w tworniku
lepiej nadaje si¢ widmo modutu wektora przestrzennego pradu twornika (sktadowa 100Hz),
anizeli widma pradéw fazowych. Stopien separowalnosci amplitud sktadowej 100Hz modutu
wektora przestrzennego pradu twornika dla wszystkich zarejestrowanych probek
pomiarowych jest znacznie wigkszy niz w przypadku sktadowej 150Hz w pradzie twornika,

a rozrzut amplitud dla okre§lonego stanu maszyny znacznie mniejszy.

4.4. Przerwa galezi rownoleglej twornika.

Kolejnym rozpatrywanym stanem awaryjnym byla przerwa jednej galezi rdwnoleglej
uzwojenia twornika. Jest to do$¢ powszechnie wystepujacy w maszynach synchronicznych
stan awaryjny. Zezwoje twornika zazwyczaj fagczone sg ze soba poprzez polaczenia lutowane,

ktoére mogg ulec uszkodzeniom na skutek drgan maszyny lub deformacji potaczen czotowych
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pod wptywem przeptywu pradow o duzej wartosci. Prowadzi to do powstania przerwy na
polaczeniu zezwojow a co za tym idzie przerwy w catej gatezi rownolegtej. Maszyna w takim
stanie moze nadal pracowal, jednak praca w takich warunkach powoduje zwigkszenie
warto$ci pradu w pozostatych gateziach rownoleglych nalezacych do tej samej fazy, co
w efekcie prowadzi do powstania kolejnych uszkodzen na skutek nadmiernych ilosci ciepta
wydzielanego w tych galeziach. Z uwagi na charakter uszkodzenia (przerwanie polgczenia
lutowanego) nie ma potrzeby dokonywaé stopniowania warto$ci rezystancji wpigte]
szeregowo w przerywany obwod. Pomiar tego stanu zostal wykonany przy calkowitym
usunieciu potgczenia pomiedzy dwiema grupami zezwojow stanowigcych jedng z dwoch
gatezi rownoleglych w fazie S maszyny rysunek 4.19). Pomiar przeprowadzany byt podczas

pracy maszyny z predkoscig synchroniczng.

O R (GIRN OT

Rys. 4.19. Sposob polgczenia uzwojen podczas badania przerwy w gatezi rownoleglej
twornika

Na rysunku 4.20 przedstawiono przykladowy przebieg czasowy oraz widmo
czestotliwosciowe pragdu w fazie, w ktorej nastgpita przerwa w jednej z dwoch galezi
rownolegtych, natomiast na rysunku 4.21 zaprezentowano przebieg czasowy oraz widmo

czestotliwosciowe pradu wzbudzenia dla tego samego przypadku uszkodzenia.

W celu wyciggniecia prawidlowych wnioskow odnosnie tendencji wzrostowych lub
spadkowych w harmonicznych pod wplywem uszkodzenia polegajacego na przerwaniu gatezi
rownolegte] w jednej z faz twornika nalezy porowna¢ wszystkie zarejestrowane probki dla
tego przypadku ze wszystkimi zarejestrowanymi probkami dla stanu bezawaryjnego. Na
rysunku 4.22  przedstawiono zestawienie amplitud harmonicznych (catkowitych
wielokrotnosci 25Hz) pradow fazowych w maszynie z przerwang jedng galezig rownolegly
twornika i1 pradow fazowych w przypadku braku uszkodzenia, dla 200 rejestracji dla kazdego

z przypadkow.
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Rys. 4.20. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w jednej z faz twornika maszyny, w ktorej nastgpita przerwa w jednej
galezi rownoleglej w jednej z faz twornika
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Rys. 4.21. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego

w obwodzie wzbudzenia maszyny, w ktorej nastgpita przerwa w jednej

galezi rownoleglej w jednej z faz twornika
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Rys. 4.22. Amplitudy harmonicznych bedgcych catkowitymi wielokrotnosciami 25Hz
pragdu w fazie, w ktorej nastgpita przerwa w jednej gatezi rownolegtej (kolor czerwony)
oraz prqdu w tej samej fazie w przypadku braku uszkodzenia (kolor czarny)
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Na podstawie rysunku 4.22 mozna stwierdzi¢, ze wsréd harmonicznych pradéw twornika,
zaroOwno w uszkodzonej fazie jak 1 dwoch pozostatych, tylko harmoniczna o czestotliwosci
150Hz pozwala na rozrdznienie pomiedzy stanem bezawaryjnym a stanem przerwy w jednej
galezi rownoleglej. Natomiast analiza widma pradow fazowych nie pozwala jednoznacznie
okresli¢, w ktorej fazie wystapito to uszkodzenie. W pracy [89] autor doszedt do podobnych
wnioskOw na podstawie obliczen numerycznych bazujacych na modelu matematycznym

silnika synchronicznego..

Zaleznos¢ wartosci amplitudy harmonicznej 150Hz pradu twornika od wartosci rezystancji

zwierajacej podczas stopniowanego zwarcia zostata przedstawiona na rysunku 4.23.
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Rys. 4.23. Amplitudy harmonicznej 150Hz prgdu twornika w fazie nieuszkodzonej oraz z
przerwg w gatezi rownoleglej twornika

=
s
T

Na rysunku 4.24 przedstawiono zestawienie amplitud harmonicznych (catkowitych
wielokrotno$ci 25Hz) pragdu wzbudzenia dla stanu bezawaryjnego oraz podczas pracy
z przerwa w jednej galezi rownoleglej twornika. Analiza tego rysunku prowadzi do
obserwacji, iz w sygnale pragdowym w obwodzie wzbudzenia znajduje si¢ kilka
harmonicznych dla ktérych amplitudy tworza separowalne skupiska odpowiadajgce stanom
bezawaryjnemu oraz przerwy w jednej gatezi rownoleglej twornika. Sg to skfadowe: 100Hz,
200Hz 1 225Hz. Zestawienie wartosci amplitud dla tych sktadowych dla stanu bezawaryjnego
oraz dla przerwy w jednej gatezi rownoleglej twornika zostalo przedstawione na rysunkach
4.25,4.2614.27.
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Rys. 4.24. Amplitudy prqdu wzbudzenia dla czestotliwosci bedgcych catkowitymi
wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej oraz dla maszyny, w ktorej nastgpito
zwarcie jednej grupy zezwojow za pomocq rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q
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Rys. 4.25. Amplitudy harmonicznej 100Hz prgdu wzbudzenia w fazie nieuszkodzonej oraz z
przerwg w gatezi rownoleglej twornika
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Rys. 4.26. Amplitudy harmonicznej 200Hz prgdu wzbudzenia w fazie nieuszkodzonej oraz z
przerwg w gatezi rownoleglej twornika
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Rys. 4.27. Amplitudy harmonicznej 225Hz prgdu wzbudzenia w fazie nieuszkodzonej oraz z
przerwg w gatezi rownoleglej twornika

Podobnie jak w przypadku zwarcia grupy zezwojow twornika réwniez 1 w tym przypadku
widma pradow fazowych nie niosg zbyt bogatej informacji diagnostycznej. Prady fazowe
zostaty transformowane do wektora przestrzennego pradu twornika i widmo modutu tego
wektora poddano analizie. Przerwa galezi rownoleglej prowadzi do silnego wzrostu amplitudy

sktadowej 100Hz, co mozna zaobserwowac¢ na rysunku 4.28.
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Rys. 4.28. Widmo wektora przestrzennego prqdu twornika maszyny, w ktorej nastgpita
przerwa jednej galezi rownoleglej twornika

Na kolejnym rysunku, 4.29, przedstawiono zestawienie amplitud harmonicznej 100Hz
modutu wektora przestrzennego pradu twornika dla przerwy galezi rownoleglej oraz dla stanu
bezawaryjnego. Jak wida¢ wystgpienie uszkodzenia spowodowato znaczny wzrost amplitudy

tej sktadowej dla wszystkich analizowanych probek.
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Rys. 4.29. Amplitudy harmonicznej 100Hz modutu wektora przestrzennego prqgdu twornika
dla roznych wartosci rezystancji zwierajgcej jedng grupe zezwojow twornika
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Z por6éwnania rysunkow 4.23 1 4.29 wynika, ze do wykrywania przerw w galeziach
rownolegtych twornika lepiej jest wykorzysta¢ widmo modutu wektora przestrzennego pradu
twornika (sktadowa 100Hz), niz widma pradéw fazowych. W przypadku sktadowej 100Hz
modutu wektora przestrzennego uzyskano lepsza separowalno$¢ 1 mniejszy rozrzut amplitud

dla wszystkich zarejestrowanych probek pomiarowych.

4.5. Zwarcie cewki obwodu wzbudzenia.

Do tego typu uszkodzenia moze doj$¢ na skutek przebicia izolacji, np. podczas rozruchu
asynchronicznego bez wilaczonej rownolegle z obwodem wzbudzenia tzw. rezystancji
rozruchowej (z otwartym podczas rozruchu obwodem wzbudzenia), kiedy poslizg wirnika jest
bliski 1, a sifa elektromotoryczna indukowana w uzwojeniu wzbudzenia osigga duze, znacznie
przewyzszajace znamionowe, wartosci. Maszyna z tego typu uszkodzeniem moze mied
problemy z rozruchem asynchronicznym.

Pomiarow dla stanu zwarcia uzwojenia bieguna dokonano z wykorzystaniem maszyny
o budowie odwroconej pracujacej w stanie synchronicznym. Uzwojenia wzbudzenia
skojarzone byly szeregowo. Rownolegle z uzwojeniem jednego bieguna wigczona zostata
opornica o regulowanej wartosci (rysunek 4.30).

Rys. 4.30. Sposob skojarzenia uzwojen oraz wlgczenia opornicy zwierajgcej podczas badania
zwaré¢ w uzwojeniach wzbudzenia

Wprowadzenie stopniowania, podobnie jak w przypadku pomiaréw uszkodzen w obwodzie
twornika, miato na celu okreslenie mozliwosci wykrycia tego typu uszkodzenia w jego
wczesnym stadium. Pomiar byl dokonywany w ukladzie pomiarowym wedlug schematu

z rysunki 3.2 z uzyciem maszyny o budowie odwrdcone;.
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Liczba zarejestrowanych probek wynosita 1200 1 sktadato si¢ na nig po 200 rejestracji dla
sze$ciu nastgpujacych przypadkow:

- brak uszkodzen,

- zwarcie jednej cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje o wartosci 3.45€Q,

- zwarcie jednej cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje o wartosci 2.47€Q,

- zwarcie jednej cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje o wartosci 2.00€2,

- zwarcie jednej cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje o wartosci 1.54Q,

- zwarcie jednej cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje o wartosci 1.30Q.

Sposroéd 200 probek dla kazdego z przypadkow 50 bylo rejestrowanych gdy maszyna
pracowata rownolegle z dwoma uszkodzonymi silnikami indukcyjnymi, 50 gdy pracowata
rownolegle z falownikiem, 50 gdy pracowata réwnolegle z dwoma uszkodzonymi silnikami
indukcyjnymi oraz falownikiem 1 50 gdy pracowata bez odbiornikéw podigczonych
rownolegle. Wartosci pradu w zwartej cewce dla kazdego z wymienionych przypadkow
wynosity:

0.98A dla przypadku, gdy R,,, = 3.45(),

1.38A dla przypadku, gdy R,,, = 2.47Q,

1.61A dla przypadku, gdy R,,, = 2.00(),

1.92A dla przypadku, gdy R,,, = 1.54(),

2.26A dla przypadku, gdy R,,, = 1.30Q.

Jak wida¢ prad w zwartej cewce wzrastal wraz ze spadkiem wartosci rezystancji zwierajace;j.
Z uwagi na wymodg nieuszkodzenia maszyny w trakcie pomiarOw nie stosowano rezystancji
zwierajacych o warto$ciach nizszych niz 1.30Q. Zatem jest to diagnostyka w bardzo

wczesnym stadium uszkodzenia.

Na rysunkach 4.31 1 4.32 przedstawiono przykladowe przebiegi czasowe oraz widma
czestotliwosciowe odpowiednio pradow twornika oraz wzbudzenia w maszynie, w ktorej
nastgpito zwarcie cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje o wartosci 1.3 Q.

Poniewaz maszyna pracowata z predkoscig synchroniczng wynoszacag 1500 obr/min
w widmach pradow twornika oraz wzbudzenia pojawiajg si¢ sktadowe, ktore sg catkowitymi
wielokrotno$ciami  25Hz. Na rysunku 4.33 przedstawiono zestawienie amplitud
harmonicznych (catkowitych wielokrotnosci 25Hz) pradéw fazowych maszyny ze zwartg
cewka uzwojenia wzbudzenia (R,,=1.3 Q) oraz maszyny nieuszkodzonej (po 200 rejestracji
dla kazdego z przypadkow), natomiast na rysunku 4.34 przedstawiono podobne zestawienie

dla pradu wzbudzenia.
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Rys. 4.31. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w jednej z faz twornika maszyny, w ktorej nastgpito zwarcie cewki obwodu
wzbudzenia za pomocq rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q
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Rys. 4.32. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w obwodzie wzbudzenia maszyny, w ktorej nastgpito zwarcie cewki obwodu
wzbudzenia za pomocq rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q

61



. [4]

o [4]

L 1A]

'
1tk
1
O 100 200 300 400 SO0 600 FO00 800 900 1000
f [Hz]
1I:II:| :_ T T T T T T T T T . I_:
" i
| | i o+, o3
0 100 20 300 400 500 700 800 900 1000
f [Hz]
1|:|I:I L T T ' T T T T T T T . I_:
10" ' ! J
f + * f
[ | ' * $*# ii* **i * *
[ 1 1 1
0 100 200 300 400 EEIEI ?nn 800 900 1000
f [Hz]

Rys. 4.33. Amplitudy sktadowych prgdow twornika o czestotliwosciach bedgcych catkowitymi
wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej oraz dla maszyny, w ktorej nastgpito
zwarcie cewki obwodu wzbudzenia za pomocg rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q
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Rys. 4.34. Amplitudy sktadowych prqdu wzbudzenia o czestotliwosciach bedgcych
catkowitymi wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej
oraz dla maszyny, w ktorej nastgpito zwarcie cewki obwodu
wzbudzenia za pomocq rezystancji zwierajgcej o wartosci 1.3 Q
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Analiza rysunku 4.33 prowadzi do wniosku, iz w sygnale pragdowym w obwodzie twornika
brak jest harmonicznych, ktére rozpatrywane samodzielnie pozwalalyby w sposob
jednoznaczny stwierdzi¢ o wystgpieniu tego typu zwarcia. Natomiast na podstawie rysunku
4.34 mozna stwierdzi¢, ze w sygnale pradowym w obwodzie wzbudzenia znajduje si¢ jedna
harmoniczna (25Hz), ktora nalezy bra¢ pod uwage w diagnostyce zwar¢ cewki obwodu
wzbudzenia. Tworzy ona separowalne skupiska odpowiadajace stanom bezawaryjnemu oraz
zwarcia uzwojenia bieguna obwodu wzbudzenia. Na rysunku 4.35 przedstawiono zaleznos¢
warto$ci amplitudy harmonicznej 25Hz pradu wzbudzenia od wartosci rezystancji zwierajacej
podczas stopniowanego zwarcia. Jak mozna zauwazy¢ istnieje tendencja wzrostowa wartosci
amplitud wraz ze spadkiem wartosci rezystancji zwierajacej, przy czym najwigksza roznica
w wartosci amplitud wystepuje pomigdzy stanem bezawaryjnym, a zwarciem poprzez
rezystancje¢ o wartosci 3.45 Q. Tendencja ta ulega znacznemu ostabieniu przy dalszym
zmniejszaniu warto$ci rezystancji zwierajacej, co przy zastosowanych wartosciach rezystancji
uniemozliwia wnioskowanie o stopniu zwarcia. Rozrzut danych w obrebie danej klasy moze
sugerowac, iz warto$¢ tej harmonicznej jest silnie uzalezniona od czynnikow zewngtrznych,
w tym od stopnia nagrzania uzwojenia (zmiana rezystancji pod wplywem temperatury),
a takze w pewnym stopniu, z uwagi na do$¢ mate wartosci tych amplitud, niewiele
przekraczajace poziom szumow, na zaktdcenia (cho¢ biorgc pod uwage fakt, ze dla nizszych
wartos$ci, rozrzut jest mniejszy, wplyw ten nie jest bardzo silny).

W pracy [89] zamieszczono wyniki badan na podstawie modelu matematycznego oraz
pomiarow (przeprowadzonych na tej samej maszynie, na ktérej prowadzone byly badania w

ramach niniejszej rozprawy) dla podobnego przypadku uszkodzenia, ale przy zwarciu
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bezposrednim obwodu wzbudzenia (bez wigczania rezystancji) 1 przy pracy generatorowe;.
Jako czestotliwos¢ charakterystyczng podano 150Hz w pradzie wzbudzenia. Ponadto pomiary
wykazaty, ze w pradzie wzbudzenia zwigkszeniu pod wpltywem zwarcia ulega amplituda
sktadowej 25Hz, natomiast obliczenia nie sugeruja jej wzrostu. Autor thumaczy to zjawisko
niesymetrig obwodu magnetycznego (co jest wykazane w pracy [93]) 1 odrzuca sktadowsg
25Hz jako objaw zwigzany ze zwarciem cewki obwodu wzbudzenia.
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Rys. 4.35. Amplitudy harmonicznej 25Hz prqdu wzbudzenia dla roznych wartosci rezystancji
zwierajgcej cewke obwodu wzbudzenia
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Rowniez 1 dla tego przypadku uszkodzenia dokonano analizy widmowej modutu wektora
przestrzennego pradu twornika. Przykladowy przebieg tego sygnatu dla jednej
z zarejestrowanych probek przedstawiony zostat na rysunku 4.36. Porownanie tego przebiegu
z przebiegiem z rysunku 4.7 prowadzi do wniosku, ze zwarcie cewki obwodu wzbudzenia nie

ma znacznego wptywu na sygnat modutu wektora przestrzennego pradu twornika.
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Rys. 4.36. Widmo wektora przestrzennego prqdu twornika maszyny, w ktorej nastgpito
zwarcie cewki obwodu wzbudzenia poprzez rezystancje zwierajgcq o wartosci 1.3 Q

Poréwnanie amplitud sktadowej 100Hz modutu wektora przestrzennego pradu twornika,
widoczne na rysunku 4.37, prowadzi do wniosku, ze zwarcie cewki obwodu wzbudzenia nie

powoduje trwatej ilosciowej zmiany wartosci amplitudy tej sktadowe;.
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Rys. 4.37. Amplitudy harmonicznej 100Hz modutu wektora przestrzennego prqdu twornika
dla roznych wartosci rezystancji zwierajgcej jedng grupe zezwojow twornika
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4.6. Przerwa cewki obwodu wzbudzenia.

W maszynach o znacznych rozmiarach promieniowych (np. sprezarki gazu) spotyka sie
wirniki o duzej liczbie biegunow (np. 16). Uzwojenia biegundow zazwyczaj taczone sg ze sobg
rownolegle poprzez polaczenia lutowane, ktore moga ulec uszkodzeniom na skutek drgan.
Prowadzi to do powstania przerwy na polaczeniu zezwojéw a co za tym idzie przerwy
w cewce obwodu wzbudzenia. Przy duzej liczbie rownolegle pofaczonych uzwojen biegunow
przerwa w jednym z nich jest do$¢ trudna do wykrycia przy uzyciu tradycyjnych
zabezpieczen. Maszyna w takim stanie moze nadal pracowac, jednak obniza to jej sprawnos¢
oraz moment elektromagnetyczny. Ponadto odlutowane fragmenty uzwojenia mogg pod
wplywem sity odsrodkowej przemieszczaé si¢, co moze prowadzi¢ do nadmiernych drgan,
pod ktorych wptywem moze dochodzi¢ do uszkadzania si¢ kolejnych pofaczen. Ponadto
przemieszczajace si¢ czesci uzwojen mogg doprowadzi¢ do uszkodzen mechanicznych
maszyny na skutek tarcia o wewnetrzne struktury stojana. Z uwagi na charakter uszkodzenia
(przerwanie polaczenia lutowanego) nie ma potrzeby dokonywaé stopniowania wartosci
rezystancji wpietej szeregowo w przerywany obwod. Pomiar tego stanu zostat wykonany przy
catkowitym usunigciu potaczenia pomiedzy koncem jednej z cewek obwodu wzbudzenia oraz
koncami pozostatych, réwnolegle polaczonych cewek. Schemat pofaczen obwodu
wzbudzenia dla tego stanu pracy przedstawiony zostal na rysunku 4.38. Pomiar

przeprowadzany byl podczas pracy maszyny z predkoscig synchroniczng.

przerwa
YT TV T y IYTY Y o

WA AAS

5

Rys. 4.38. Sposob polgczenia uzwojen biegunow podczas badania przerwy w obwodzie
wzbudzenia

Na rysunku 4.39 przedstawiono przykladowy przebieg czasowy oraz widmo
czestotliwosciowe pradu fazowego w maszynie, w ktorej nastgpita przerwa w jednej
z roéwnolegle pofagczonych cewek obwodu wzbudzenia, natomiast na rysunku 4.40
zaprezentowano przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe pradu wzbudzenia (od

strony zasilania) dla tego samego przypadku uszkodzenia.
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Rys. 4.39. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
w jednej z faz twornika maszyny, w ktorej nastgpita przerwa
w jednej cewce obwodu wzbudzenia
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Rys. 4.40. Przebieg czasowy oraz widmo czestotliwosciowe sygnatu prgdowego
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Rys. 4.41. Amplitudy sktadowych prgdow twornika o czestotliwosciach bedgcych catkowitymi
wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej oraz dla maszyny, w ktorej wystgpita
przerwa jednej cewki obwodu wzbudzenia
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Rysunek 4.41 jest zestawieniem amplitud harmonicznych (calkowitych wielokrotnosci 25Hz)
pradow fazowych w maszynie pracujacej z przerwang jedng cewka obwodu wzbudzenia
1 pradow fazowych w przypadku braku uszkodzenia, dla 200 rejestracji dla kazdego

z przypadkow. Na rysunku 4.42 przedstawiono podobne zestawienie dla pradu wzbudzenia.
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Rys. 4.42. Amplitudy sktadowych prgdu wzbudzenia o czestotliwosciach bedgcych
catkowitymi wielokrotnosciami 25Hz dla maszyny nieuszkodzonej
oraz dla maszyny, w ktorej wystgpita przerwa jednej cewki obwodu wzbudzenia
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Analiza obu rysunkow prowadzi do wniosku, ze zarowno w pradach fazowych, jak
1 w pradzie wzbudzenia brak jest skladowych (wielokrotnosci 25Hz), ktore pozwalatyby
jednoznacznie stwierdzi¢c o wystgpieniu przerwy cewki obwodu wzbudzenia. Jedyna
sktadowa, ktora moglaby by¢ zrdédlem informacji diagnostycznej jest skladowa 25Hz
w pradzie wzbudzenia. Amplitudy tej sktadowej co prawda nie tworza separowanych skupisk,
jednak w przypadku wystgpienia uszkodzenia wartosci amplitud sg w wigkszos$ci nieznacznie
wyzsze niz dla stanu bezawaryjnego. Dalsza analiza tej skladowej pokazuje jednak, ze
sktadowa ta nie jest zbyt uzyteczna dla wnioskowania o wystgpieniu uszkodzenia.
Poroéwnanie wartosci amplitud harmonicznej 25Hz dla stanu bez uszkodzenia 1 przerwy jednej
cewki obwodu wzbudzenia przedstawiono na rysunku 4.43. Ponadto na podstawie informacji
zawartych w [89], [93] mozna przypuszczaé, ze skladowa 25Hz moze mie¢ zwigzek
z niesymetrig obwodu magnetycznego.

Jedyng sktadowa, ktora powodowala powstanie separowalnych skupisk dla stanu
bezawaryjnego oraz przerwy byta sktadowa stala (skfadowa o czgstotliwosci OHz). Jest to
do$¢ oczywiste, poniewaz przerwa powoduje istotng zmian¢ impedancji réwnoleglego
polaczenia uzwojen. Jednak amplituda sktadowej stalej moze ulega¢ zmianie pod wptywem
wielu innych czynnikow 1 stosowanie jej jako symptom $wiadczacy o wystgpieniu przerwy

nie jest wskazane.

70



28Hz
0.025 . .

0.02 .

0.0$15 - .

Amplituda [A]

0.01 r .

0.005 - .

|:| | |
bez uszkodzenia PrZERwa

stan
Rys. 4.43. Amplitudy harmonicznej 25Hz prqdu wzbudzenia dla stanu bezawaryjnego oraz
przerwy w jednej cewce obwodu wzbudzenia

Analiza widmowa modutu wektora przestrzennego pradu twornika réwniez nie daje dobrych
rezultatow. Wystapienie przerwy jednej cewki obwodu wzbudzenia nie powoduje istotnych
zmian w amplitudach sktadowych tego sygnatu. Przykladowy przebieg modutu wektora
przestrzennego pradu twornika dla jednej z zarejestrowanych probek przedstawiony zostal na
rysunku 4.44, a poréwnanie amplitud sktadowej 100Hz w tym sygnale dla stanu
bezawaryjnego oraz dla zwarcia cewki wzbudzenia widoczne jest na rysunku 4.47. Jak mozna
zaobserwowac zwarcie cewki obwodu wzbudzenia nie powoduje znaczacych zmian wartosci

amplitudy tej sktadowe;.

Na podstawie analizy wszystkich czterech przypadkéw uszkodzen mozna stwierdzi¢, ze
wektor przestrzenny pradu twornika daje bardzo dobrg informacje diagnostyczng
w przypadku asymetrii w obwodach twornika, natomiast dla asymetrii w skupionych
uzwojeniach wzbudzenia informacja ta jest niewystarczajaca do wnioskowania o wystgpieniu

tych uszkodzen.
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Rys. 4.44. Widmo wektora przestrzennego prqdu twornika maszyny, w ktorej nastgpita
przerwa w jednej cewce obwodu wzbudzenia
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Rys. 4.45. Amplitudy harmonicznej 100Hz modutu wektora przestrzennego prqgdu twornika
dla stanu bezawaryjnego oraz przerwy w jednej cewce obwodu wzbudzenia
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5. AUTOMATYCZNA SELEKCJA CECH

Wybdr symptomoéw uszkodzen polegajacy na rozpatrywaniu kazdej z harmonicznych osobno
1 wybieraniu tych sposrdd nich, ktore tworza separowalne skupiska dla réznych stanow
maszyny (uszkodzenie lub jego brak), nie zawsze musi prowadzi¢ do dobrych efektow
pozniejsze] klasyfikacji. Istnieje bowiem mozliwo$¢, ze pozostate harmoniczne, choé
samodzielnie nie tworza separowanych skupisk, to rozpatrywane razem, jako wspoirzedne
punktow w przestrzeniach o wickszej wymiarowosci, beda dawa¢ skupiska o wysokim
stopniu separowalnosci. Tego typu sytuacja zostata zilustrowana na rysunku 6.1, na ktorym
zbiory dwoéch cechy x 1 y, rozpatrywane indywidualnie nie dajg separowanych skupisk,
natomiast gdy zostang uzyte jako wspotrzedne wektoréw cech w przestrzeni dwuwymiarowe;j,

tworza dwie liniowo separowalne grupy.

cecha

Rys. 5.1. Przyklad wektorow cech, ktore w przestrzeni dwuwymiarowej tworzq dwa liniowo
separowalne skupiska

Ponadto branie pod uwage kilku czgstotliwosci, ktore rozpatrywane samodzielnie dajg dosé¢
dobrze separowalne skupiska moze by¢ czasem nieefektywne, poniewaz harmoniczne te
moga by¢ ze sobg silnie skorelowane, przez co wzrasta redundancja i1 obniza si¢ jakos¢
klasyfikacji. Dlatego tez dobrze jest podczas wyboru cech bra¢ pod uwage wszystkie
harmoniczne jednoczesnie 1 poszukiwaé takiego ich podzbioru, ktory w sensie przyjetego
kryterium dawaltby najwigksza separowalno$¢. Do tego celu stuzy procedura nazywana

selekcja cech.

Selekcja cech jest procesem polegajacym na wyborze sposrod zbioru wszystkich cech takiego
podzbioru, ktoéry optymalizowatby pewna funkcje kryterialng. [95].
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Jesli {xq,x5,...,xp} jest D-elementowym zbiorem cech, to zbiodr {x;1, X3, ..., X;q} jest jego

d-elementowym podzbiorem (d<D) spetniajacym warunek:

{xllf le! "y xld} = arg maX[]({xl’ i = 1’2’ R D})] (5'1)

dig

Selekcja prowadzi do zredukowania iloSci cech poprzez wybdr cech najistotniejszych
1 odrzucenie cech nieistotnych, nadmiarowych (gdy pewne cechy sa liniowg kombinacjg
innych cech) 1 zaszumionych [48], [98]. Dzigki temu zwigksza si¢ poprawnos¢ pdzniejsze]

klasyfikacji oraz zmniejsza czas potrzebny do jej przeprowadzenia.

Proces selekceji cech sktada si¢ z czterech podstawowych elementow [18]:

1. algorytmu przeszukiwania przestrzeni wejsciowej, stuzacego do generacji kolejnych
podzbioréw cech,

2. funkcji kryterialnej stuzacej do oceny podzbioréw w kolejnych krokach dziatania
algorytmu przeszukiwania,

3. warunku zatrzymania, ktorego spetnienie prowadzi do zakonczenia dziatania procesu
selekeji,

4. procedury weryfikacyjnej (walidacyjnej) shuzacej do oceny jakosci podzbiorow, ktore

zostaty uznane za najlepsze.

Algorytm selekcji rozpoczyna dzialanie od wygenerowania podzbioru cech, dla ktorego
nastepnie obliczana jest warto$¢ funkcji kryterialnej. Jesli warto$¢ ta nie spetnia warunku
zatrzymania, generowany jest kolejny podzbior 1 warunek zatrzymania jest sprawdzany
ponownie. CzynnoS$ci te s3 powtarzane az do momentu, kiedy warunek zatrzymania zostanie
spelniony. Wtedy algorytm selekcji konczy swoje dzialanie i wykonywana jest walidacja
podzbioru, dla ktorego zostat spetniony warunek zatrzymania. Proces walidacji nie jest
czgscig algorytmu selekceji cech, ale musi by¢ zawsze przeprowadzany po jego zakonczeniu

[18]. Diagram dziatania algorytmu selekcji cech zostat przedstawiony na rysunku 5.2.

Petny zhidr cech Generacia Podzhidr cech Qcena
— ) )
podzhiory cech podzhiory cech
™ e
“, Wartozd funkcji
kryterialneg
"
",
™.
Warunek o
ratrzymania Weryfikacja

Rys. 5.2. Diagram algorytmu selekcji cech i walidacji
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5.1. Algorytmy poszukiwan

Wybdr odpowiedniego algorytmu przeszukiwania przestrzeni wejsciowej cech ma kluczowe
znaczenie w procesie selekcji. Ze wzgledu na rodzaj strategii poszukiwania wyroznia si¢ trzy
podstawowe grupy algorytméw przeszukiwan: algorytmy kompletne, heurystyczne oraz
stochastyczne [18],[51],[95].

5.1.1. Algorytmy kompletne

Algorytmy kompletne (inna spotykana w literaturze nazwa to algorytmy wyktadnicze) daja
w wyniku swojego dziatania rozwigzania optymalne. Podstawowym algorytmem kompletnym
jest algorytm przeszukiwania wyczerpujacego (exhaustive serach), ktory analizuje wszystkie

dostgpne kombinacje cech. Dla n-elementowego wektora cech istnieje (Z) k - elementowych

kombinacji cech. Jesli liczba cech, ktore nalezy bra¢ pod uwage (k) nie jest z géry ustalona,
przestrzen poszukiwan osigga rozmiar 2" (zatem przestrzen poszukiwan rosnie wyktadniczo
wraz ze wzrostem ilosci cech) [63]. W przypadku wektorow o wigkszej liczbie cech
sprawdzenie tak duzej liczby mozliwych kombinacji jest czgsto praktycznie nie do
zrealizowania.

W pracy [18] stwierdzono, ze ,,fo, Ze algorytm przeszukiwania jest kompletny, wcale nie musi
oznaczac, ze jest on wyczerpujgcy”. Opracowano zatem inne algorytmy o takim samym
rozmiarze przestrzeni poszukiwan (2"), ale o mniejszej liczbie krokéw dziatania algorytmu.
Jednym z takich algorytmow jest algorytm branch&bound [88], [72], [62], ktory redukuje

1lo$¢ krokow poprzez stosowanie warunku monotonicznosci w postact:

FioF,>--2F;= J(F))=](Fy) == ](F)) (5.2)
gdzie:
F,,F,, F; —podzbiory cech,
J(F,),](F3),](F;) — warto$¢ funkcji kryterialnej dla podzbiorow Fy, F,, F;.

Algorytm tworzy drzewo decyzyjne, ktorego korzeniem jest pelny zbior cech, a lis¢mi sg jego
poszczegbdlne podzbiory. Liscie powstaja przez pojedyncze usuwanie cech; na pierwszym
poziomie drzewa znajduja si¢ podzbiory z usuni¢ta jedng cecha, na drugim poziomie
z dwiema, itd. Dla kazdego z podzbiorow na danym poziomie obliczana jest warto$¢ funkcji
kryterialnej, a najlepszy dotychczasowy podzbidr wraz z wartoscig jego funkcji kryterialne;j
jest zapamigtywany. Jezeli na ktorym$ etapie warto$¢ funkcji kryterialnej aktualnie
sprawdzanego liscia nie spelnia warunku monotoniczno$ci w stosunku do najlepszej
zapamietanej warto$ci na wyzszym poziomie, to poddrzewo tego liscia nie jest juz dalej
przeszukiwane.

Innym algorytmem kompletnym jest algorytm best first serach [88]. Roéwniez ten algorytm

tworzy strukture drzewa, ktérego poszczegolnymi lis¢mi sg podzbiory pelnego zbioru cech.
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Algorytm sprawdza 1 zapamietuje wartos¢ funkcji kryterialnej dla kazdego z liSci na danym
poziomie (n), a dla najlepszego podzbioru rozwija jego liScie na nizszym poziomie (n+1)
1 sprawdza wartosci ich funkcji kryterialnych. Jezeli najwigksza warto$¢ funkcji kryterialne;j
(dla problemu maksymalizacyjnego) na tym poziomie (n+17) jest wieksza od drugiej w
kolejnosci najlepszej warto$ci na poziomie n, to algorytm kontynuuje rozwijanie lisci
najlepszego podzbioru na kolejnym, nizszym poziomie (n+2). W przeciwnym wypadku
algorytm przechodzi do sprawdzania drugiego pod wzgledem wartosci funkcji kryterialnej
elementu na poziomie 7 1 rozwija jego liscie. Procedura ta powtarzana jest wielokrotnie az do
spelnienia warunku zatrzymania lub do osiggnigcia stanu, gdy w rozwijanym poddrzewie
osiggniety zostat ostatni element 1 brak jest lepszych podzbioréw na wyzszych poziomach.
Kolejnym algorytmem kompletnym jest algorytm beam serach. Jego dzialanie polega na
rozwijaniu tylko ustalonej liczby najlepszych li§ci na danym poziomie.

Algorytmy best first serach 1 beam serach prowadza do rozwigzania suboptymalnego,
natomiast algorytmy wyczerpujacy oraz branch&bound dajg w efekcie swojego dzialania
rozwigzanie optymalne [88].

5.1.2. Algorytmy heurystyczne

W algorytmach heurystycznych (zwanych tez sekwencyjnymi) cechy dodawane lub usuwane
sg w sposob sekwencyjny. W grupie tej wyrdzni¢ mozna takie algorytmy jak: sequential
forward selection (SFS), sequential floating forward selection (SFFS) oraz sequential
backward selection (SBS). Algorytm SFS generuje na poczatku zbior pusty, do ktoérego
w kolejnych krokach dodaje kolejne elementy. Elementami tymi sg cechy, ktorych dotaczenie
powoduje najwiekszy przyrost wartosci funkcji kryterialnej. Wada tego algorytmu jest brak
mozliwosci usuni¢cia cech uprzednio dodanych. Czegsto bowiem zdarza si¢, ze po dodaniu
nowych cech, obecnos¢ w zbiorze niektérych dotaczonych wcezesniej cech powoduje
zmniejszenie wartosci funkcji  kryterialnej. Niedogodno$¢ ta zostatla zlikwidowana
w algorytmie SFFS, ktory po dodaniu nowej cechy dodatkowo dokonuje szeregu
warunkowych usuni¢¢, jesli wptywa to na wzrost wartosci funkcji kryterialnej. Trzeci
z algorytméw sekwencyjnych - algorytm SBS ma dziatanie odwrotne. Startuje on z pelnego
zbioru cech 1 sekwencyjnie usuwa te sposrod nich, ktorych eliminacja powoduje najwigkszy
przyrost funkcji kryterialnej. Algorytmy SFS sa wydajniejsze obliczeniowo od algorytmow
SBS, ale jednoczes$nie prowadza one do gorszych rozwigzan [25].

Algorytmy sekwencyjne nalezg do tatwych w implementacji 1 szybkich metod poszukiwan,
a ich zlozono$¢ obliczeniowa wynosi n?, natomiast ich zasadnicza wada jest tendencja do

zbieznosci do minimow lokalnych.
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5.1.3. Algorytmy stochastyczne

W  kolejnym typie algorytmoéw przeszukiwania przestrzeni cech — algorytmach
stochastycznych problem zbieznosci do minimum lokalnego zostat przezwyciezony poprzez
wprowadzenie elementu losowosci przy wyborze cech. Chociaz rozmiar przestrzeni
poszukiwan w algorytmach stochastycznych jest taki sam jak w algorytmach kompletnych
(2™), to ilo$¢ iteracji algorytmow jest znacznie mniejsza [18]. Do najpopularniejszych
algorytméw stochastycznych nalezg algorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne, a takze

symulowane wyzarzanie.

Algorytmy genetyczne oparte s3 na mechanizmach doboru naturalnego oraz dziedzicznosci
[23]. Operuja one na populacjach osobnikow (sztucznych organizmach), z ktérych kazdy
reprezentowany jest przez cigg bitowy zwany chromosomem. W chromosomie zakodowane
jest potozenie osobnika w przestrzeni poszukiwan. Na podstawie polozenia osobnika
obliczane jest jego przystosowanie. Na podstawowy (klasyczny, elementarny, prosty)
algorytm genetyczny sktadaja si¢ nastepujace kroki [87]:

1. inicjacja, czyli wybor poczatkowej populacji chromosomow,
ocena przystosowania chromosomoéw w populacji,
sprawdzenie warunku zatrzymania,
selekcja chromosoméw do populacji tymczasowej,
zastosowanie operatorow genetycznych,

utworzenie nowej populacji,

Nk LD

sprawdzenie warunku zatrzymania, je$li jest on spetiony to dokonywane jest
wyprowadzenie najlepiej przystosowanego chromosomu, jesli nie to dokonywany jest

powrdt do punktu czwartego algorytmu.

Algorytmy genetyczne z powodzeniem stosowane s3 w wielu problemach optymalizacyjnych
(np. w optymalizacji konstrukcji [66], [67]), zastepujac powszechnie stosowane metody
gradientowe. Wigcej informacji na temat dzialania algorytmoéw genetycznych zostato

zawartych w kolejnym rozdziale.

Strategie ewolucyjne w swoim dzialaniu przypominajg nieco algorytmy genetyczne, ale
posiadajg w stosunku do nich pewne réznice. Glowne podobienstwo polega na tym, ze w obu
metodach wystepuje populacja potencjalnych rozwigzan, a zasada selekcji polega na
przezyciu bardziej dopasowanych osobnikow [2], [69]. Jednak osobniki kodowane sg za
pomoca wektoréw zmiennopozycyjnych, podczas gdy w algorytmach genetycznych do
kodowania osobnikow stosowane sg wektory binarne. ROwniez inna jest kolejno$¢ stosowania
operatorow selekcji, mutacji 1 krzyzowania. W strategiach ewolucyjnych najpierw
dokonywana jest mutacja 1 krzyzowanie, a dopiero po nich dochodzi do selekcji.
Prawdopodobiefistwa krzyzowania 1 mutacji zmieniaja si¢ w poszczegllnych krokach

dziatania strategii wraz ze zmiang wektora rozwigzan. Osobnikiem jest trojka (x,o,0),
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w ktéorej x oznacza wektor rozwigzan, o prawdopodobienstwo krzyzowania, a @
prawdopodobienstwo mutacji. Cala trojka poddawana jest procesowi ewolucji.
W pojedynczym pokoleniu strategii ewolucyjnej u rodzicow tworzy posrednig populacje
sktadajaca si¢ z A potomkow utworzonych za pomoca operatorow krzyzowania i mutacji (dla
strategii (u, 4)) 1 ewentualnie, dodatkowo, z u rodzicéw (dla strategii (u + A)). Nastepnie
w procesie selekcji redukuje si¢ liczebno$¢ populacji posredniej do u osobnikdéw, poprzez
wyrzucenie z niej osobnikdéw najgorzej przystosowanych i w ten sposob tworzy si¢ nowe
pokolenie. Selekcja w strategiach ewolucyjnych polega na deterministycznym wyborze, a nie
jak w algorytmach genetycznych na losowaniu ze zwracaniem, dzigki czemu najstabsze

osobniki nie majg zadnych szans na przej$cie do kolejnego pokolenia.

Symulowane wyzarzanie jest metoda opierajacg si¢ na analogii do procesu krzepniecia ciat
fizycznych podczas ich wyzarzania przy temperaturze stopniowo zmniejszanej do zera [38],
[78]. Materialty ogrzane do wysokich temperatur i1 stopniowo schiadzane krystalizujg
w stanach o najnizszych energiach. Zbyt szybkie chlodzenie spowodowaé moze powstanie
defektow 1 naprezen, przez co stan energetyczny materiatu po zakonczeniu procesu bedzie na
poziomie wyzszym niz podczas schtadzania powolnego. Jesli przyja¢ za funkcje celu energie
ciata, a absolutne minimum tej energii za minimum globalne, napr¢zenia powstate wskutek
zbyt szybkiego chlodzenia odpowiadajg utknigciu procesu w minimum lokalnym. Wyjscie
procesu z minimum lokalnego mozliwe jest poprzez dopuszczenie chwilowego wzrostu
energii. Prawdopodobienstwo wystgpienia konfiguracji o energii wyzszej o AE od

absolutnego minimum dane jest przez rozktad Boltzmanna:

p(AE) = exp (—A—E) (5.3)

KT
gdzie:
k — stala Boltzmanna,

T — temperatura.

Zgodnie ze wzorem (5.3) prawdopodobienstwo pojawienia si¢ standOw o wyzsze] energii
maleje wraz ze spadkiem temperatury. Zatem opuszczenie minimum lokalnego tatwiejsze jest
przy temperaturach wyzszych 1 w poczatkowej fazie procesu schfadzanie powinno by¢ bardzo
powolne, co prowadzi do nieznacznego spadku energii. W s$rodkowej fazie procesu
schtadzania dokonuja si¢ najwigksze zmiany energii, natomiast w koncowej jego fazie, przy
temperaturze zblizajacej si¢ do zera absolutnego zmiany temperatury sg nieznaczne. Jesli
temperatura zmierza¢ bedzie do zera nieskofnczenie wolno to ukfad zmierza¢ bedzie do
konfiguracji odpowiadajacej absolutnemu minimum (4E=0).
Metoda symulowanego wyzarzania jest algorytmicznym odpowiednikiem fizycznego procesu
wyzarzania 1 przebiega wedtug nastepujacego schematu:

1. Wybierz stan poczatkowy w przy zalozonej temperaturze poczatkowej T.

2. Dopodki T > 0 wykonaj nastepujace czynnosci:

a. wybierz nowe rozwigzanie w’ z sgsiedztwa w,
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b. oblicz réznice funkcji celu 4E = E(w’) — E(w),
c. jesli 4E < 0, przyjmij w = w’ (obnizenie energii), w przeciwnym wypadku
(4E > 0) zaldéz, ze w = w’ z prawdopodobienstwem exp(-4E/T), co oznacza
generacje liczby losowej R z zakresu (0,1) 1 porOwnanie jej z wartoscig
exp(-AE/T); jesli exp(-AE/T)>R zaakceptuj nowe rozwigzanie w = w’,
w przeciwnym wypadku nie akceptu;.
3. Zredukuj temperature Ti+; = r-T; przy wspotczynniku redukcji z zakresu (0,1) 1 wroc
do punktu 2 algorytmu.

4. Po zredukowaniu temperatury do wartosci zerowej wyprowadz aktualne rozwigzanie.
5.2. Funkcje kryterialne

Wybdr optymalnego podzbioru cech jest zawsze zalezny od zastosowanej funkcji kryterialne;
(zastosowanie w tym samym algorytmie selekcji cech dwoch réznych funkeji kryterialnych
moze prowadzi¢ do otrzymania r6znych rozwigzan) [18]. W zaleznosci od zastosowanej
funkcji kryterialnej wyrdznia si¢ dwie podstawowe grupy metody selekcji cech: filtry oraz
metody opakowane, a takze ich kombinacje — metody hybrydowe oraz metody wbudowane

1 metody rankingowe.

5.2.1. Filtry

Filtry sa grupa metod, w ktorych selekcja optymalnego podzbioru cech odbywa si¢
niezaleznie od pdzniejszego procesu klasyfikacji [25],[98]. Funkcja kryterialna ocenia stopien
separowalnosci klas, korzystajac z pewnej miary. Wyr6znia si¢ pie¢ rodzajow miar
stosowanych w filtrach: miary odleglosciowe, miary informacyjne, miary korelacyjne, miary
jednoznaczno$ci oraz miary btedu odpowiedzi klasyfikatora. Diagram dziatania algorytmu

typu filtr zostat przedstawiony na rysunku 5.3.

zhidr uczacy

zhidr testujacy

algorytm wnioskajacy
(klasyfikator)

aptyrnaliy
generacja podzbioru cech podzbidr
cech

ocena podzbioru cech

werviikacja

Rys. 5.3. Diagram dziatania algorytmu selekcji cech typu filtr

Do zalet filtrow naleza: mniejsza zlozono$¢ obliczeniowa niz pozostalych metod, dzigki

czemu ich czas wykonania jest krotszy, uniwersalnos¢ — wynik selekcji jest niezalezny od
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klasyfikatora (przez co mozna zastosowa¢ dowolny klasyfikator) oraz mozliwos¢
zastosowania w praktycznie dowolnym problemie klasyfikacyjnym. Wadg jest koniecznos¢

estymacji wielowymiarowych rozktadéw prawdopodobienstwa.

Miary odleglosciowe

Okres$lane sa roOwniez jako miary separowalno$ci, dywergencyjne lub dyskryminacyjne. Miary
odleglosciowe w problemach dwuklasowych preferuja te podzbiory cech, ktore generuja
wieksza rdznice pomigdzy klasami; roznica ta okreslana jest za pomoca odleglosci.

Odleglos$¢ powinna spetnia¢ trzy aksjomaty:

dx,y) =0 x=y (5.4)
d(x,y) = d(y,x) (5.5)
dx,y) + d(y,z) = d(x,z) (5.6)

gdzie:
x, Y,z -wektory,
d(x,y) — odleglo$¢ pomiedzy wektorami x i y.

Istnieje wiele miar odleglosciowych, sposréod ktorych najczes$ciej stosowane zostaty
przedstawione ponize;j.

Uogo6lniong miarg odleglosci jest wazona odlegtos¢ Minkowskiego, ktora wyraza si¢ wzorem
[95]:

M (xy) = (S wy - xi— yilP)e 5.7)

n
Zwi =1
i=1

gdzie:
x,y -wektory,
w; — waga i-tej cechy,
p — dodatnia liczba catkowita,

dM(x,y) — wazona odleglo$¢ Minkowskiego pomiedzy wektorami x i y.

Jesli wszystkim wspotrzednym wektorow nada si¢ wage rowng 1 (w; = 1), otrzymuje si¢

niewazong odleglos¢ Minkowskiego, dang wzorem:

" (x,y) = (S lxi — yiP)P (5.8)

Do szczegdlnych przypadkéw niewazonej odleglosci Minkowskiego, w zalezno$ci od
warto$ci p nalezg odleglos¢ euklidesowa (p = 2) oraz odlegtos¢ wedlug normy L; (p = 1)

dane wzorami:

df(x,y) = X, (x; — y;)? (5.9)
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gdzie:
x,y -wektory,

df(x,y) — odlegtoé¢ euklidesowa pomiedzy wektorami x i y.

d'(x,y) = XiLqlx; — yil (5.10)
gdzie:
x,y -wektory,
dl1(x,y) — odlegto$¢ wedtug normy L; pomiedzy wektorami x i y.

Czesto stosowana jest takze wazona odleglos$¢ euklidesowa wyrazajaca si¢ zaleznoscia:

di (x,y) = \/Z?zl w; (x; — ¥;)? (5.11)

n
Zwi =1
i=1

gdzie:
x,y -wektory,
w; — waga i-tej cechy,

dE (x,y) — wazona odleglo$é¢ euklidesowa pomiedzy wektorami x i .

Odlegtos¢ wedtug normy L, (zwana takze odlegtoscig iniektywna, Czebyszewa, szachowq):

d®(x,¥) = max;_y.lx; — ¥l (5.12)
gdzie:
x,y -wektory,
d®(x,y) — odleglo$¢ wedhug normy L., pomiedzy wektorami x i y.

Odlegtos¢ Canberra:
dcan(x,y) = ?=1—|z;§il (5.13)
gdzie:
x,y -wektory,

d¢“(x,y) — odleglo$¢é Canberry pomigdzy wektorami x i y.

Odleglosé y?:
2
X —yr L (X _ i
d (x'y) =1 gym; (sizex sizey) (5.14)
gdzie:
x,y -wektory,

d** (x,y) — odleglo$é y? pomiedzy wektorami x i y,
sum; — suma wszystkich wartosci cechy i-tej ze zbioru trenujacego,
size, , size, — suma wartosci wszystkich elementow wektorow x iy.
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Miary informacyjne

Miary te zazwycza] okreSlaja przyrost informacji po uwzglednieniu danej cechy. Przyrost
informacji jest definiowany jako r6znica pomiedzy niepewnoscig bez uwzglednienia cechy
oraz niepewnoscig po jej uwzglednieniu. Z dwodch réznych cech preferowana jest ta, ktora
powoduje wigkszy przyrost informacji [5], [68]. Powszechnie stosowang miarg informacyjng
jest entropia Shannona. Zadanie selekcji polega na znalezieniu takiego podzbioru cech, ktory
maksymalizowalby przyrost informacji.

Dla obiektu o opisanego wektorem cech x entropia warunkowa klas ma postac:

H(C|x) = — X;p(Ci|x) In(p(Ci|x)) (5.15)
gdzie:
p(C;|x) — funkcja gestoSci prawdopodobienstwa zdarzenia, ze wektor X zostanie

zakwalifikowany do klasy C;.

Srednia entropia warunkowa dla wszystkich mozliwych obiektéw wyraza sie wzorem:

H(C|X) = — Xex i (Ci]%) In(p(Ci]x)) (5.16)
gdzie:
X — zbior wektorow cech x wszystkich mozliwych obiektow.

Entropia warunkowa klas, w przypadku gdy zbidér wektoréw cech nie jest znany ma postac:

H(C) = = X;p(C) In(p(Cy)) (5.17)
gdzie:
p(C;) — prawdopodobienstwo a priori klasy i-tej.

Przyrost informacji jest roznica entropii warunkowych bez uwzglednienia zbioru wektorow

cech oraz po jego uwzglednieniu:

1(C,X) = H(C) — H(C|X) (5.18)

Miary korelacyjne

Miary korelacyjne okreslaja mozliwos¢ predykcji warto$ci jednej zmiennej na podstawie
warto$ci innej zmiennej. Moga by¢ wykorzystywane na dwa sposoby: badany jest stopien
skorelowania poszczegolnych cech z dang klasg. Sposréd dwoch cech wybierana jest ta,
ktorej stopien skorelowania z klasg jest wyzszy. Drugi sposdb polega na badaniu stopnia
korelacji pomiedzy cechami. Pozwala to na usunigcie cech nadmiarowych, ktore sa silnie
skorelowane z innymi cechami.

W zasadzie funkcje kryterialne oparte na miarach korelacyjnych zaliczy¢ mozna do jedne;j
z dwoéch poprzednich grup: metod opartych na miarach odleglosciowych lub metod opartych
na miarach informacyjnych, ale z uwagi na sposoéb podejscia do problemu klasyfikacji

traktowane sg jako odrebna grupa.
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Powszechnie stosowang miarg korelacyjng jest wspotczynnik korelacji Pearsona opisany
zaleznoscig [4]:

cov(X;Y)

R(l) - Jvar(Xy)var(Y)

(5.19)

gdzie:
X; —1-ty wspotczynnik wektora cech (i-ta cecha),
R (i) — wspotczynnik korelacji Pearsona pomiedzy cechg X; oraz klasa Y,

var() , cov() — wariancja oraz kowariancja.

W przypadku, gdy wektory cech sg czescig pewnego zbioru (zbioru uczacego) wspotczynnik
korelacji zastepuje si¢ jego estymata, ktora dana jest wzorem:
R(l) — Zk=1(xk,i_fl)(yk_37) (520)

JZZLl(xk,i—fl)z'Zﬁl:l(yk—i)z

gdzie:
Xy, — -ty wspolczynnik k-tego wektora cech,
Vi — klasa, do ktorej nalezy k-ty wektor cech,
X, , y — wartosci srednie odpowiednio i-tej cechy wspotczynnik k-tego wektora cech,

R(i) — estymata wspdlczynnika korelacji Pearsona pomiedzy cechg x; oraz klasg y.

Miary jednoznacznoSci

W pracach [17], [106] jako miary jednoznacznosci autorzy proponuja uzywanie wskaznika
niejednoznacznosci, ktdry obliczany jest w nastepujacy sposob:

(1) Wzorzec uznawany jest za niejednoznaczny, jesli w zbiorze uczacym istniejg co
najmniej dwa przypadki wzorca, zaliczone do réznych klas (dwa przypadki wzorca
majg takie same wartosci za wyjatkiem ich przynaleznosci do klas).

(2) Licznik niejednoznacznosci (inconsistency count) wzorca podzbioru jest rowny liczbie
jego wystapien w zbiorze uczacym pomniejszonej o liczbe przypadkdéw nalezacych do
najliczniejszej klasy. Na przyktad, jesli dla podzbioru S wzorzec p pojawia si¢ w n,,
przypadkach, z ktérych c¢; nalezy do pierwszej klasy, ¢, do klasy drugiej, a ¢; do klasy
trzeciej (c; + ¢, + c3 =n,) oraz klasa trzecia jest klasa najliczniejszg, to licznik
niejednoznacznos$ci ma wartos¢ n, — cs.

(3) Wskaznik niejednoznacznosci I (S) podzbioru cech S jest rowny sumie wszystkich
licznikdéw niejednoznacznosci dla wszystkich wzorcoOw podzbioru S podzielonej przez

liczbe wszystkich przypadkdéw w zbiorze uczacym.

Wystepujace w powyzszej definicji pojecie wzorca (ang. pattern) rozumiane jest jako jeden
z mozliwych przypadkow (sposrod zbioru uczacego), jakie moze osiggnaé podzbidr cech. Na
przyktad jesli liczba mozliwych warto$ci jakie mogg przyjmowac cechy: pierwsza, druga, ...,
n-ta wynosi odpowiednio nq,n,,...,n, , to istnieje co najwyzej ny :n, - ...-n, WzOorcow

takiego podzbioru cech.

83



Wedlug pierwotnej definicji podzbidr cech jest uwazany za jednoznaczny, jesli jego wskaznik
niejednoznacznosci jest rowny zero. Aby uodporni¢ algorytmy korzystajace z miar
jednoznacznosci na dane zaszumione przyjmuje si¢ zatozenie, ze podzbidr jest jednoznaczny,
gdy jego wskaznik niejednoznacznos$ci jest nie wigkszy od pewnej wartosci progowej &
(Iz(S) < 96).

Do glownych zalet algorytméw opartych na miarach jednoznaczno$ci nalezg: monotonicznos¢
(wraz ze wzrostem ilosci cech podzbioru jego wskaznik niejednoznaczno$ci maleje),
szybko$¢ dziatania (zlozono$¢ obliczeniowa wynosi P, gdzie P to liczba przypadkéw
w zbiorze uczacym), zdolno$¢ do usuwania nadmiarowych lub nieistotnych cech, odpornos¢

na zaklocenia w zbiorze uczacym.

Miary bledu odpowiedzi klasyfikatora

Miary te s3 glownie uzywane w metodach typu opakowanego, ale réwniez we filtrach
znalazty zastosowanie. W pracy [20] autor proponuje nast¢pujaca metodeg selekcji cech:

sztuczna sie¢ neuronowa o liczbie neurondow w warstwie wejSciowej rownej liczbie
wszystkich cech jest trenowana pelnym ich zestawem. Po osiggni¢ciu zaktadanego poziomu
wytrenowania wagi sg zamrazane. Nastepnie za pomocg algorytmu genetycznego wybierane
sg podzbiory zbioru wszystkich cech 1 s3 one podawane na wejscie sieci. Funkcja
przystosowania chromosomow jest blad odpowiedzi sieci, ktory jest minimalizowany przez
algorytm genetyczny. Zatem w przeciwienstwie do techniki typu opakowanego nie s3
tworzone osobne sieci dla kazdego z zestawow cech 1 proces trenowania odbywa si¢ tylko raz,

na poczatku dziatania algorytmu, pelnym zestawem cech.

5.2.2. Metody opakowane

W metodach opakowanych (ang. wrapper) generacja podzbioréw cech odbywa si¢ na
podstawie ich oceny dokonywanej przez klasyfikator [61]. Dla kazdego wygenerowanego
podzbioru cech przeprowadzana jest klasyfikacja poprzedzona trenowaniem klasyfikatora.
Podzbiory oceniane sg na podstawie jakosci klasyfikacji mierzonej za pomocg wspoiczynnika
btedu odpowiedzi klasyfikatora. Schemat dziatania algorytméw typu wrapper przedstawiono
na rysunku 5.4 [51], [98].

Podstawowg zaleta metod opakowanych jest generowanie lepszych rozwigzan w stosunku do
metod typu filtr, co spowodowane jest tym ze proces selekcji dostosowany jest do
konkretnego klasyfikatora 1 prowadzony jest tak, aby minimalizowa¢ blad klasyfikacji.
Oczywiscie zastosowanie w procesie klasyfikacji innego klasyfikatora niz byl uzywany
w procesie selekcji mija si¢ z celem. Dotyczy to nie tylko rodzaju klasyfikatora, ale tez jego
parametrow, dostrajanych w procesie uczenia. Poniewaz ocena podzbioréw jest Scisle
zwigzana z algorytmem uczacym klasyfikatora, algorytmy typu opakowanego musza by¢
uruchamiane od nowa za kazdym razem, gdy zmienia si¢ algorytm uczacy. Metody

opakowane sa tez bardziej uniwersalnie 1 moga by¢ zastosowane do praktycznie kazdego
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problemu klasyfikacyjnego. Zasadnicza wada metod opakowanych jest duza zlozonos¢
obliczeniowa, co ogranicza ich zastosowanie w przypadku duzych przestrzeni poszukiwan.
Ponadto czas wykonania selekcji z uzyciem metod opakowanych jest dluzszy niz czas
wykonania z uzyciem metod typu filtr w tym samym problemie klasyfikacyjnym. Metody

wbudowane sg tez bardziej podatne na przetrenowanie.

zhidr uczacy

] ] zhidr testujacy
generacja podzbioru cech l ]
optyrmaliy
podzbidr
cech : .
ocena podzbioru cech algorytm wiioskujacy
(klasyfikator)
algorytm wrioskayacy
(klasyfikator) wervfikacja

Rys. 5.4. Diagram dziatania algorytmu selekcji cech typu opakowanego

5.2.3. Metody hybrydowe

Metody hybrydowe zwane takze frapperami (ang. frapper = filter+wrapper) tacza w sobie
sposob dziatania dwdch poprzednich metod. Selekcja cech odbywa si¢ za pomocg filtru, ale
parametry filtru dostosowuje si¢ za pomocg metody typu opakowanego [100]. Frappery,
podobnie jak filtry s3 metodami uniwersalnymi (mozliwo$¢ zastosowania do dowolnego
problemu klasyfikacyjnego 1 z dowolnym klasyfikatorem), sg nieco wolniejsze od filtrow, ale
szybsze od metod opakowanych, natomiast ich dokfadnos$¢ jest wieksza od filtrow, a mniejsza

od metod opakowanych.

5.2.4. Metody wbudowane

W metodach wbudowanych (ang. embedded) selekcja cech jest wbudowana w klasyfikator
1 jest czgscig procesu jego trenowania. Metody te sg podobne do metod opakowanych, ale
podczas gdy w opakowanych metodach selekcja 1 trenowanie klasyfikatora zachodza
oddzielnie, to w metodach wbudowanych stanowig one jeden proces.

Z uwagi na fakt, ze metody wbudowane nie tworzg wielu instancji klasyfikatora, ktore nalezy
oddzielnie trenowac (jak w metodach opakowanych), s3 one mniej ztozone obliczeniowo niz
metody opakowane. Metody te odznaczaja si¢ réwniez duza dokladno$cig, poniewaz sg
dostosowane do konkretnego rodzaju klasyfikatora. Przeprowadzenie selekcji z uzyciem
okreslonego klasyfikatora prowadzi jednak do malej uniwersalno$ci metod wbudowanych,

ktora jest ich zasadnicza wada.
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5.2.5. Metody rankingowe

Metody rankingowe dokonujg selekcji cech w oparciu o ich rankingi. Moga by¢ uzywane jako
filtry lub metody opakowane. Ustalenie pozycji w rankingu najczesciej zachodzi na podstawie
statystyk [71], miar informacyjnych lub bledow odpowiedzi klasyfikatora. Na podstawie
pozycji w rankingu tworzone sg zbiory istotnych cech, ktére sg wykorzystywane do budowy
klasyfikatora. W poréwnaniu do pozostatych sposobow selekcji, metody rankingowe sg
atrakcyjne z uwagi na ich prostot¢ implementacji 1 stosunkowo dobra doktadnos¢. Ich
zlozono$¢ obliczeniowa nie jest zbyt wysoka, poniewaz wymagaja jedynie obliczania

okreslonej ilosci wag 1 sortowania tych wag w rosngcej lub malejacej kolejnosci.

5.3. Warunek zatrzymania

Warunek zatrzymania jest spelniony wtedy gdy ma miejsce jedno z ponizszych zdarzen [18]:

- przeszukiwanie zostato zakonczone (cata przestrzen wejsciowa zostata sprawdzona),

- zakfadana ilo$¢ elementdw podzbioru cech zostata osiggnicta,

- zakfadana liczba iteracji algorytmu poszukiwan zostala osiggnigta,

- warto$¢ funkcji kryterialnej osiggneta zaktadang wartosc,

- jesli dodanie lub usunigcie kolejnej cechy nie powoduje wzrostu wartosci funkcji
kryterialne;j.

5.4. Weryfikacja podzbioru cech

Walidacja podzbioru cech przeprowadzana jest po zakonczeniu algorytmu selekcji i polega na
ocenie jakosci otrzymanego w procesie selekcji podzbioru cech. Istniejg dwie podstawowe
procedury walidacyjne. Pierwsza opiera si¢ na znajomosci istotnych cech 1 polega na
wygenerowaniu sztucznego zbioru testujacego (artificial dataset), ztozonego z wektoréw cech
zawierajacego rozne przypadki (rézne warto$ci istotnych oraz nieistotnych cech, rézny
poziom szuméw itp.), a nast¢gpnie przeprowadzeniu procesu selekcji dla tego zbioru i
poréwnaniu wynikoOw ze znanym zestawem istotnych cech. Druga procedura walidacyjna
wykorzystuje klasyfikator oraz zbiér danych pochodzacych z obiektu rzeczywistego (real-
world dataset). Zbior ten zawiera wektory, z ktorych tworzy si¢ podzbiory testujace
zawierajace tylko wybrane w procesie selekcji cechy. Podzbiory te sa podawane na wejscie
klasyfikatora, a nastepnie oceniany jest blad klasyfikacji.
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6. SELEKCJA CECH ZA POMOCA ALGORYTMU
GENETYCZNEGO I MIARY ODLEGLOSCI
MAHALANOBISA

Do wyboru symptoméw uszkodzen maszyny synchronicznej zostala zastosowana technika
selekcji cech typu filtr. Jako algorytm przeszukiwania przestrzeni cech wykorzystano
klasyczny algorytm genetyczny [23], a jako funkcja kryterialna zostala wykorzystana
odlegltos¢ Mahalanobisa pomiedzy $rodkami dwoch klas. Problem sprowadzal si¢ do

poszukiwania takiego podzbioru cech, dla ktorego odleglos¢ ta bytaby jak najwigksza.

Zadanie selekcji opierato si¢ na poroOwnywaniu ze sobg wielu probek, ktore mogly si¢ migdzy
sobg rozni¢ czestotliwoscig sktadowej podstawowej. Wystepowanie takich roznic skutkuje
przesuni¢ciem widm (ta sama sktadowa widma (np. 5S0Hz) znajduje si¢ w réznych punktach,
zaleznie od rdéznicy w czgstotliwosci skladowej podstawowej sygnatlu). Ponadto
niedostosowanie czestotliwosci probkowania oraz liczby punktow pomiarowych do aktualnej
czgstotliwosci rejestrowanego sygnatu prowadzi do powstawania przecieku FFT 1 pojawiania
si¢ dodatkowych sktadowych w widmie. Przeprowadzanie selekcji wprost na widmie sygnatu
prowadziloby do sytuacji, w ktoérych poréwnywane bylyby rzeczywiste skladowe sygnatu
z prazkami bocznymi, ktore wynikajg ze specyfiki FFT, a ktorych w sygnale tak naprawdg nie
ma. Dlatego wprowadzono dodatkowa procedure, ktéra sprawdzala, czy dany punkt widma
jest skladnikiem rzeczywistego sygnatu, czy tez powstal wskutek przecieku. W tym celu
analizowany przedzial widma podzielony zostat na podprzedziaty, z ktorych kazdy sktadat si¢

z czterech punktow (rysunek 6.1).

=0 A =0

Rys. 6.1. llustracja sposobu podziatu przestrzeni poszukiwan zapewniajgcego porownywanie
rzeczywistych prqzkow widma sygnatu.
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Czteropunktowe podprzedzialy byly wystarczajace do uodpornienia analizy na zmiany
czestotliwosci w granicach okoto 1,5 Hz. Jest to zakres wigkszy niz wahania mozliwe do
wystapienia w uktadzie rzeczywistym. W kazdym podprzedziale wyznaczane byto maksimum
1 porownywane z punktami sgsiadujacymi bezposrednio z przedzialem. Gdy wartos¢
maksymalna amplitudy w przedziale byla wigksza od amplitud punktow w sagsiedztwie
przedziatu to oznaczalo, ze w przedziale znajduje si¢ rzeczywisty prazek i1 za warto$¢
amplitudy w tym przedziale brana byla wartos¢ maksymalna. Natomiast jesli wartos¢
w ktoryms$ z sgsiadujacych z przedziatem punktéw byla wyzsza niz maksymalna wartos¢
w przedziale, znaczylo to, ze przedzial znajduje si¢ na zboczu wynikajacym z przecieku.
W tej sytuacji warto$§¢ amplitudy dla tego przedziatu przyjmowana byta jako zero. Dzigki
temu rzeczywiste prazki powinny znajdowac si¢ zawsze w tych samych przedziatach,
1 porownywane powinny by¢ zawsze ich prawdziwe wartosci.

Zdecydowano si¢ na rozpatrywanie 1024 podprzedziatow, co przy czestotliwosci
probkowania fp=25000Hz 1 liczbie rejestrowanych w kazdym pomiarze probek N=65536 daje
zakres czestotliwosci 0+1562,5 Hz. Rozpatrywanie wigkszego zakresu bylo bezcelowe,
poniewaz sktadowe o wyzszych czestotliwosciach posiadatly bardzo mate amplitudy. Kazda
z cech rozwazana byla jako jeden z wymiaréw w wielowymiarowej (1024-wymiarowej)

przestrzeni cech.

Algorytm zaczyna swoje dziatanie od wygenerowania populacji poczatkowej, sktadajacej si¢
ze sztucznych organizméw (osobnikOw) reprezentowanych przez ciggi kodowe zwane
chromosomami. Wszystkie osobniki z populacji poczatkowej podlegaja ocenie na podstawie
ich funkcji przystosowan. Nastepnie sprawdzany jest warunek zatrzymania algorytmu, ktorym
moze byC¢ osiggnigcie zakladanej wartosci przez funkcje przystosowania najlepszego
osobnika, ale w stosowanym algorytmie jest nim osiggni¢cie zakladanej liczby iteracji
(nazywanej liczbg pokolen). W przypadku spetnienia warunku zatrzymania algorytm konczy
swoje dzialanie 1 wyprowadzany jest najlepiej przystosowany osobnik, w przeciwnym
wypadku nastepuje selekcja osobnikdéw 1 utworzenie puli rodzicielskiej. Nastepnie osobniki
z puli rodzicielskiej poddawane sg dziataniu operatoréw genetycznych — krzyzowaniu oraz
mutacji, w wyniku czego powstaje nowe pokolenie osobnikow, ktore zastgpuje pokolenie
biezace. Nastgpuje ponowna ocena osobnikoOw 1 sprawdzenie warunku zatrzymania i algorytm
kontynuuje swoje dziatanie az do momentu, gdy warunek zatrzymania zostanie spetniony.

Diagram dzialania algorytmu genetycznego zostal przedstawiony na rysunku 6.2.
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Populacija poczatkowa

L 4

F 3

Ocena chromosomow

Nowe pokolenie

f 3

KRZYZOWANIE
4
. MUTACIA

TAK NIE
sTOP Warunek Pula rodzicielska
stopu REPRODUKCIA

Rys. 6.2. Diagram dziatania algorytmu genetycznego

W kolejnych podrozdziatach oméwione zostaly poszczegdlne elementy algorytmu.

6.1. Kodowanie chromosomu

Poszczegdlne wektory cech zostaly przedstawione w postaci chromosomow, bedacych
ciggami zer 1 jedynek (rysunek 6.3). W problemach selekcji cech mozna si¢ spotkaé
z kodowaniem chromosoméw poprzez przyporzadkowanie kazdej ze wspotrzednych
wektorow cech (a wigc w tym przypadku kazdemu podprzedzialowi z rozpatrywanego
przedziatu) jednego genu w chromosomie. Wartos¢ genu danej cechy (allel) oznacza
odpowiednio: 0 — cecha nie zostala wybrana, 1 — cecha zostala wybrana. Jednak
w rozpatrywanym problemie prowadzitoby do powstania chromosomow o duzej ilosci genow
rownej 1024, co znacznie wydtuza czas obliczen. Zdecydowano si¢ zatem na kodowanie
binarne cech zapisanych w sposob dziesigtny. Wadg takiego podejscia jest to, ze wymusza
ono odgdrne okreslenie liczby cech (czyli rozmiaru wektora cech w przestrzeni poszukiwan)
1 prowadzi do znacznie dluzszych chromosomoéw w przypadku rozpatrywania wektorow
o duzych liczbach cech. Z uwagi na fakt, ze selekcja cech przeprowadzana jest w celu
znalezienia wektorow, ktore poddane zostang nastgpnie klasyfikacji z uzyciem
klasyfikatorow, w ktorych korzystniej jest stosowac nieduza liczbe wejs¢ (np. klasyfikatory
rozmyte), w procesie selekcji preferowane sg wektory o matych wymiarach (maksymalnie 4).
Zatem odgorne zalozenie ilosci cech w studiowanym problemie jest jak najbardziej do
przyjecia 1 nie jest wada. Kazda z cech kodowana byta za pomocg 10 gendéw (bitdéw), co daje
1024 kombinacji. Sprawdzano kombinacje dwu-, trzy- 1 czterocechowe, co dawalo
chromosomy o liczbach gen6w odpowiednio 20, 30 140, a wigc znacznie mniejszej od 1024.

Przyktadowy sposob generacji chromosomu dla 3-cechowego wektora zostal przedstawiony

na rysunku 6.3.
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Rys. 6.3. Sposob kodowania chromosomu dla wektora 3-cechowego
6.2. Populacja poczatkowa

Algorytmy genetyczne przeszukuja przestrzen rozwazan startujac rownolegle z kilku
punktow, przez co s3 dos¢ odporne na utknigcie w minimum lokalnym. Jednak dos$¢ istotne
jest, aby punkty startowe w miar¢ rOwnomiernie pokrywaty przestrzen poszukiwan, dzigki
czemu zwigksza si¢ szansa, ze ktory$ z nich znajdzie si¢ w poblizu punktu optymalnego.
Populacja poczatkowa tworzona jest poprzez losowanie ze zwracaniem z pelnego zbioru cech

1 stanowi tylko niewielka probe losowa osobnikow z calej przestrzeni poszukiwan.
6.3. Reprodukcja osobnikow

Operacja reprodukcji polega na wyborze z calej populacji osobnikow, ktorych chromosomy
wykorzystane zostang do utworzenia kolejnego pokolenia, przy czym preferowane sg
osobniki 0 wyzszym stopniu przystosowania (wyzszej wartosci funkcji przystosowania) [14].
Wybrane w ten sposob osobniki tworzg tzw. pulg rodzicielska 1 poddawane sg nastepnie
operacjom krzyzowania i mutacji. Proces reprodukcji powtarzany jest wielokrotnie az do
uzyskania populacji potomnej o zaktadanym rozmiarze (najczesciej stosuje si¢ taka sama
liczbe osobnikow w populacji w kazdym kroku dziatania algorytmu). Najpopularniejszymi
metodami reprodukcji sg tzw. metoda ruletki, metoda rankingowa oraz metoda turniejowa.

W  metodzie ruletki (roulette wheel method) osobniki z populacji losowane s3
z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do ich funkcji przystosowania. Nazwa metody
bierze si¢ z jej analogii do losowania za pomocg kota ruletki, ktorego wycinki reprezentuja
poszczegbdlne chromosomy, a szeroko$¢ wycinkéw jest proporcjonalna do wartosci funkcji

przystosowania chromosomow 1 okreslona jest wzorem:

v(ch;) = ps(ch;) - 100% 6.1)

w ktorym pg(ch;) jest prawdopodobienstwem selekcji chromosomu ch; danym wzorem:

ps(chy) = Fiery)

SN 6.2)

gdzie:
F(ch;) —warto$¢ funkcji przystosowania i-tego chromosomu,

n — rozmiar puli rodzicielskiej (liczba chromosoméw wybieranych w trakcie selekcji).
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Przyktadowy sposob podziatu kota ruletki zostat przedstawiony na rysunku 6.4.

chg ch, Flch;) =4 v(ch;) = 16,67%
F{ch;) =6 v(ch,) = 25%
F(ch;) =2 v(chj) = 8,33%
Flch,) =8 v(ch,) = 33,33%
Chz F{ChS} =1 U{chS} =4,17%
chy
F{Chsjl =3 U{chs} = 12.5%
chg TF(ch) = 24

Rys. 6.4. llustracja reprodukcji metodq ,, kota ruletki”

Krecac utworzonym w ten sposob kolem ruletki dokonuje si¢ wyboru w sposob losowy, ale
prawdopodobienstwo wylosowania lepiej przystosowanych chromosomoéw jest wigksze niz
tych o gorszym przystosowaniu, dzigki czemu zapewniona jest zbiezno$¢ algorytmu.
Zasadnicza wadg tego sposobu reprodukcji jest to, ze moze on by¢ stosowany tylko
w problemach maksymalizacyjnych, w przypadku poszukiwania minimum nalezy
odpowiednio przeksztalci¢ funkcje przystosowania, tak aby problem stal si¢ problemem
poszukiwania maksimum. Kolejng wadg jest to, ze osobniki o bardzo matej wartosci funkcji
przystosowania moga by¢ zbyt wczesnie eliminowane z populacji, natomiast licznie
wystepujace osobniki o $rednim przystosowaniu moga zdominowaé populacje, co prowadzi
do przedwczesnej zbieznos$ci algorytmu genetycznego.

W metodzie rankingowej (ranking selection) chromosomy w populacji sortowane sag wedtug
malejacych wartosci funkcji przystosowania. Pozycja w posortowanej liscie jest nazywana
rangg chromosomu. Liczba kopii kazdego z chromosomoéw, ktora wejdzie w sktad puli
rodzicielskiej, ustalana jest z wykorzystaniem funkcji, ktdrej zmienng jest ranga chromosomu
(M(r)). NajczeSciej stosuje sie funkcje liniowe (rysunek 6.5) Do puli rodzicielskiej

wybieranych jest k pierwszych chromosomow speiniajacych warunek:

M(@) <n (6.3)
gdzie:
M;(r;) —warto$¢ funkcji okreslajacej ilos¢ kopii w zaleznosci od rangi i-tego chromosomu,
n — rozmiar puli rodzicielskie;.
Metoda rankingowa moze by¢ stosowana zarowno w problemach maksymalizacji, jak
1 minimalizacji (funkcja rankingowa moze by¢ rosngca lub malejgca) 1 jest odporniejsza na

przedwczesng zbiezno$¢ niz metoda ruletki.

91



& liczba
kopii

rozmiar populacji ranga

B
Ll

1 n
Rys. 6.5. Przyklad funkcji okreslajgcej liczbe osobnikow w reprodukcji rankingowej

Mozliwe jest tez polagczenie metod rankingowej 1 ruletki w ten sposob, ze wielkos¢ wycinka
na kole ruletki jest proporcjonalna do rangi chromosomu. Dzigki temu zbieznos$¢ algorytmu
ulega znacznemu spowolnieniu w stosunku do metody ruletki.

W selekcji turniejowej (tournament selection) chromosomy w populacji dzielone s3 na pewna
los¢ (najczesciej dwie) podgrup, a nastepnie w kazdej z podgrup chromosom o najlepszym
przystosowaniu wybierany jest do puli rodzicielskiej. Proces ten jest powtarzany az do
osiggnigcia zakladanej liczby osobnikow. Kopie wybranych do puli rodzicielskiej osobnikow
sg zazwyczaj zwracane do puli turniejowej, przez co mozliwy jest ich ponowny wybor.

[lustracjg sposobu dziatania reprodukcji turniejowej jest rysunek 6.6.

Populacja

!

Pula turniejowa

l L

Grupa 1 Grupa 2 Grupan
najlepszy ﬂﬁjlePT"Z'}-’ najlepszy
osobnil osobnik osobnik

L | Pularodzicielska |+—

Rys. 6.6. llustracja sposobu dziatania mechanizmu reprodukcji turniejowej
Mozliwy jest tez sposdb selekcji bedacy potaczeniem metod turniejowe;j i1 ruletki, w ktorym

zamiast w kazdej z podgrup wybiera¢ chromosomy o najwyzszym przystosowaniu dokonuje

si¢ losowania z uzyciem metody ruletki.
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6.4. Krzyzowanie

Krzyzowanie polega na wymianie mi¢dzy sobg czesci ciggow kodowych poszczegdlnych
chromosomow. Najbardziej klasycznym rodzajem krzyzowania jest krzyzowanie
jednopunktowe. W celu jego przeprowadzenia z puli rodzicielskiej z prawdopodobienstwem
krzyzowania p, (zazwyczaj p, jest liczbg z przedzialu [0.5,1]) losuje sie dwa osobniki,
a nastgpnie w sposob losowy wybiera si¢ punkt krzyzowania [, ktory jest liczba z przedziatu
[1,L — 1], gdzie L jest liczbg gendw w chromosomie. Nastepnie tworzy sie dwa osobniki
potomne, z ktorych pierwszy sktada si¢ z gendéw na pozycjach 1 do [, rodzica pierwszego
oraz genéw na pozycjach [, + 1 do L rodzica drugiego. Drugi z potomkéw zbudowany jest
z pozostalych czesci, a wigc gend6w na pozycjach 1 do [, rodzica drugiego oraz gendéw na
pozycjachl, + 1 do L rodzica pierwszego. Sposdb przebiegu krzyzowania jednopunktowego

dla dwoch przyktadowych chromosoméw przedstawiono na rysunku 6.7.

punkt krzyzowania

Rodzic 1
[1[ofofofafafs[s]afa[of1[ofaf1]ofsafs]1]of1]afofof1]afof1]of1]1]of1]1]1]
A B
Rodzic 2
[of1[1]o]1]ofofs]ofsfofsfofof1]s[1of2]ofs[1]ofofof1]o1]ofof1]1]of1]0f0]
a b
Krzyzowanie
Potomek 1
[t[ofofofafafsfs]ofafofsfofof1]s[1]of2]ofs[1]ofofof1]of1]ofof1]1]of1]0f0]
A b
Potomelk 2
[of1[1fo]s]ofof1]afs[of1[ofaf1]of1]afs]1]of1]afofof1]afof1]of1]1]of1]1]1]
a B

Rys. 6.7. KrzyZzowanie jednopunktowe

Krzyzowanie wielopunktowe jest uogolnieniem krzyzowania jednopunktowego, w ktorym
losowanych jest kilka punktow krzyzowania 1 osobniki potomne otrzymuja naprzemiennie
fragmenty kodowe pierwszego 1 drugiego rodzica. Ilustruje to rysunek 6.8, na ktorym

przedstawiono krzyzowanie czteropunktowe.
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Rodzic 1
[1]ofofofala]afala{1fala]olali]ala]afa{1]ol1]ala]al1]alal1]al1fi]al1]1]1]
A B C D E

Rodzic 2
[o1]1]of1]ofofiol1fof1]ofal1]1]1]of1o]1]1]alalel1]o]1]olol1]1]al1]a]a]
a b c d e

Krzyzowanie

Potomek 1
[t]oJofofa]a]1)ifofifol1]olafi]ali]ofifols]i]olo]olifals]o]o]ifi]al1]1]1]
A b C d E

Potomek 2
[of1]1]ofa]alofafa{1fala]olafifa]a]afa{1]ol1]ala]al1]alal1]al1f1i]al1]o]a]
a B C D e

Rys. 6.8. KrzyZzowanie czteropunktowe

Innym sposobem krzyzowania jest krzyzowanie réwnomierne, w ktérym potomkowie
otrzymujg geny rodzicow zgodnie z wylosowanym wzorcem, ktory jest ciggiem zer 1 jedynek
o dhlugosci rownej liczbie gend6w w chromosomach rodzicow. W przypadku wystapienia zera
na danej pozycji geny s3 przepisywane, a w przypadku jedynki zamieniane na geny drugiego

z rodzicow.

6.5. Mutacja

Mutacja polega na wymianie wartosci pojedynczych genow na wartosci przeciwne (z 0 na 1
lub z 1 na 0) 1 zachodzi z prawdopodobienstwem p,,, bedacym zazwyczaj liczbg z przedziatu
[0,0.1], a wigc duzo mniejszym niz prawdopodobiefistwo Kkrzyzowania, co sprawia, ze
mutacja pelni drugorzedng role w stosunku do operacji krzyzowania. Dla kazdego genu
dokonuje si¢ losowania z zalozonym wczesniej prawdopodobienstwem, zatem istnieje
mozliwos¢, ze w danym chromosomie wigcej niz jeden gen bedzie poddany mutacji. Moze si¢
rowniez zdarzy¢ sytuacja, ze zaden z gen6w nie ulegnie mutacji. Na rysunku 6.9

przedstawiono mutacj¢ dwdch genow w chromosomie.
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[t[ofafofs[1]ofs]afs]afs]afof1fof1]ofs[s]afs]afofafs]a]af1]afs]afofs]1]1]

|

[t]ofofof1]sf1fs]of1]of1]ofof1]of1]of1]1[o]1]ofofaf1]afaf1]af1]1faf1]1]1]

Rys. 6.9. Mutacja chromosomu

Wspodiczynnik mutacji moze mie¢ ustalong, jednakowg w kazdym pokoleniu warto$¢ jak
rowniez mozna zastosowaé technike¢ zmniejszajaca jego wartos¢ w kolejnych generacjach
(zwykle w sposob liniowy). Zastosowanie zmiennego wspotczynnika mutacji jest korzystne,
dlatego ze w poczatkowe] fazie dzialania algorytmu genetycznego duza warto$¢ tego
wspotczynnika zapewnia duza réznorodnos$¢ osobnikdw (zmniejsza zbyt szybka dominacje
osobnikow lepiej przystosowanych), natomiast pod koniec dziatania algorytmu, w celu

zapewnienia jego zbieznos$ci, wskazane jest niskie prawdopodobienstwo mutacji.

Zastosowanie operatorow reprodukcji 1 krzyzowania powoduje stopniowe podazanie
w kierunku najblizszego maksimum, natomiast mutacja powoduje pewne zaburzenie mogace
prowadzi¢ do przeniesienia aktualnego rozwigzania w inne miejsce przestrzeni poszukiwan.
[lustruje to rysunek 6.10, na ktorym widac, ze operacja mutacji doprowadzita do przeniesienia
aktualnego, zbieznego do maksimum lokalnego rozwigzania do takiego miejsca przestrzeni
poszukiwan, w ktorym operacje reprodukcji i1 krzyzowania zapewniajg zbiezno$¢ do

maksimum globalnego.

maksimum
globalne

maksimum
lokalne

wphyw mutacji

wphyw reprodukcji | kreyZzowania

B
Ll

Rys. 6.10. [lustracja wplywu reprodukcji, krzyzowania i mutacji w procesie poszukiwania
rozwigzania optymalnego

Oczywiscie moze zdarzy¢ si¢ sytuacja odwrotna, w ktorej zbiezne do maksimum globalnego
rozwigzanie zostanie przeniesione w miejsce, w ktorym ta zbiezno$¢ nie jest zapewniona, ale
z uwagi na fakt, ze algorytmy genetyczne operuja na calej populacji osobnikow, przez co

przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan odbywa si¢ w sposob rownolegly, oraz to, ze
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reprodukcja 1 krzyzowanie prowadza do powigkszania si¢ liczby dobrze przystosowanych
osobnikow kosztem osobnikdéw o stabszym przystosowaniu, w skali globalnej mutacja

zwigksza szanse na znalezienie rozwigzania optymalnego.

6.6. Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania stanowi miar¢ jako$ci poszczegdlnych chromosomow w populacji,
przez co mozliwa jest ich ocena. Jest ona odpowiednikiem funkcji celu w algorytmach
optymalizacyjnych, przy czym w klasycznym algorytmie genetycznym moze przyjmowac
tylko wartosci nieujemne 1 powinna by¢ tak skonstruowana, by rozwigzywany problem byt
problemem poszukiwania maksimum (w problemach minimalizacyjnych nalezy odpowiednio
przeksztalci¢ funkcje celu np. poprzez zastosowanie jej odwrotnosci) [87]. Osobniki

o lepszym przystosowaniu beda rozprzestrzenialy swoje schematy w populacji.

W analizowanym problemie funkcja dopasowania powinna preferowac takie podzbiory cech,
ktore daja jak najwiecksza odlegtos¢ pomigdzy srodkami obu klas, przy jednoczesnym matym
rozrzucie wewnatrzklasowym wektorow cech. Tego typu wlasciwosci posiada miara

odleglosci Mahalanobisa, ktora dana jest wzorem:

_ N R
d"(x, x,) = \[(xl -%) C;Y(x, — %) (6.4)
gdzie:
X, X, — wektory Srodkow grup i-tej oraz j-tej,

C;j— macierz kowariancji wazonej.

Macierz kowariancji wazonej wyraza si¢ wzorem:
1
Cij = _n-n- (niCi + n]C]) (65)
)

gdzie:
n;, nj — liczby wektorow nalezacych do poszczegolnych grup (odpowiednio i-tej oraz j-tej),

C;, C;— macierze kowariancji wektorow w poszczegolnych grupach.

W celu poprawy dzialania algorytmu genetycznego stosuje si¢ technike zwang skalowaniem
funkcji przystosowania. W poczatkowe] fazie dzialania algorytmu skalowanie zapobiega
przedwczesnej zbieznosci (do minimum lokalnego) objawiajacej si¢ tym, ze nieoptymalne,
ale najlepiej przystosowane osobniki zaczynajg silnie dominowac¢ 1 wypiera¢ inne osobniki.
Natomiast w koncowej fazie dzialania algorytmu genetycznego skalowanie zapobiega
sytuacji, w ktorej populacja zachowuje znaczng ro6znorodno$¢, ale s$rednia wartosé
przystosowania niewiele odbiega od wartosci maksymalnej, a osobniki przecigtne otrzymuja
podobng liczbe potomkow co osobniki najlepiej przystosowane. Istniejg trzy podstawowe

metody skalowania: skalowanie liniowe, obcinanie typu sigma oraz skalowanie potggowe.
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Skalowanie liniowe polega na przeksztalceniu funkcji przystosowania wedlug nastgpujacej

zaleznosci:

F'=a-F+b (6.6)
gdzie:
F, F' — wartosci funkcji przystosowania przed i po skalowaniu,

a, b — stale.

Wartosci statych a 1 b nalezy dobra¢ w taki sposob, aby $rednia wartos¢ funkcji
przystosowania przed i po skalowaniu byta taka sama (dzigki temu osobniki o przecigtnym
przystosowaniu bedg miaty $rednio jednego potomka w nastepnym pokoleniu), a maksymalna
wartos¢ funkcji przystosowania po skalowaniu byla proporcjonalna (zwykle 1,2+2 razy
wieksza) od $redniej wartosci funkcji przystosowania. Ponadto nalezy zastosowa¢ mechanizm

zapobiegajacy osigganiu przez funkcje F' warto$ci ujemnych.

Obcinanie typu sigma przeksztalca funkcj¢ przystosowania zgodnie z zaleznos$cia:

F'=F+(F—-c-0) (6.7)
gdzie:
F, F' — wartosci funkcji przystosowania przed i po skalowaniu,

F — $rednia wartosci funkcji przystosowania w populacji,

o — odchylenie standardowe w populacji.

Skalowanie potegowe prowadzi do przeksztalcenia funkcji przystosowania wedlug wzoru:

F' = F*k (6.8)
gdzie:
F, F' — wartosci funkcji przystosowania przed i po skalowaniu,
k — liczba o wartosci bliskiej 1 (np. 1,005).

6.7. Wyniki automatycznej selekcji cech

Algorytm dziatajacy wedlug opisanego wczesniej sposobu zostal zaimplementowany
w srodowisku Matlab na podstawie elementarnego algorytmu genetycznego (SGA) Davida E.
Goldberga [23] oraz z wprowadzonymi modyfikacjami (wedlug wtasnego pomyshu)
dodajagcymi nowe funkcjonalnosci takie jak: selekcja rankingowa 1 turniejowa, zmienne
prawdopodobienstwo mutacji, skalowanie funkcji przystosowania. Ponadto wprowadzono
zabezpieczenie przed mozliwoscig wielokrotnego wyboru tych samych cech.

Dla kazdego ze standw awaryjnych wykonano 15 réznych wariantéw obliczen, ktére byty
kombinacjami trzech réznych ilo$ci wybieranych w procesie selekcji cech (2, 3 1 4 cechy)
oraz pigciu réznych wariantéw algorytmu (klasyczny algorytm genetyczny z selekcja metoda

ruletki, klasyczny algorytm genetyczny z selekcja metodg ruletki i skalowaniem liniowym
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funkcji przystosowania, klasyczny algorytm genetyczny z selekcja metoda ruletki
1 skalowaniem potegowym funkcji przystosowania, algorytm genetyczny z selekcja
rankingowa oraz algorytm genetyczny z selekcja turniejowa). Ponadto dla kazdego
z warlantow zaimplementowano malejacy liniowo wspolczynnik mutacji. W pierwszym
pokoleniu wynosil on 0.1 a w ostatnim 0.005. Liczba pokolen dzialania algorytmu wynosita
100. Liczba osobnikéw w populacji byta utrzymywana na stalym poziomie 1 wynosita 200.
W kazdym wariancie algorytm uruchamiany byt 50 razy 1 za kazdym razem wynik
uruchomienia byt zapisywany. Badane byly widma zaréwno pradéw twornika, jak
1 wzbudzenia. Z uwagi na duzg liczbe uruchomien algorytmu wynoszacg 6000 (50
uruchomien x 5 wariantow algorytmu x 3 iloSci wybieranych cech x 2 prady x 4 stany
awaryjne) napisany zostal zewnetrzny program, ktéry w petni automatyzowat uruchamianie
kolejnych wersji algorytmu 1 zapisywat wyniki do plikdw). W celu porownania wynikow
dzialania kazdego z wariantow algorytmu dla konkretnego przypadku uszkodzenia wykonano
zbiorcze wykresy odleglosci Mahalanobisa najlepiej przystosowanych osobnikow w funkcji
numeru uruchomienia danego wariantu algorytmu. W celu zwigkszenia czytelnosci zostaty
one posortowane w kolejnosci rosngcej. Cechy najlepiej przystosowanych osobnikow wraz
z odpowiadajacymi im odleglo§ciami Mahalanobisa zostaly zestawione w tabelach.

Ponadto aby porowna¢ zbiezno$¢ poszczegdlnych wariantéw algorytmu w tym samym
problemie selekcyjnym wykonane zostaly wykresy maksymalnego oraz $redniego

przystosowania, ktore przedstawione sg na rysunkach 6.11 — 6.15.
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Rys. 6.11. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu

genetycznego z reprodukcjq osobnikow metodqg ruletki.

=

W algorytmie genetycznym z selekcja metodg ruletki przystosowanie najlepszego osobnika
w danej epoce posiada trend wzrostowy w poczatku dzialania algorytmu, nastgpnie trend ten
stabnie 1 ostatnich epokach przechodzi w lekko spadkowy (rysunek 6.11). Ponadto widoczne
sg dos¢ duze oscylacje funkcji przystosowania, $wiadczace o wptywie losowosci procesu
selekcji obnizajacej zbiezno$é algorytmu. Srednie przystosowanie wszystkich osobnikoéw

w danej epoce posiada staly wzrostowy trend, ktory podlega do§¢ duzym oscylacjom.
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Po zastosowaniu skalowania liniowego funkcji przystosowania dopasowanie najlepszego
w danej epoce osobnika podlega bardzo duzym wahaniom, co jest wynikiem tego, ze
dominacja najlepiej dopasowanych osobnikow jest tlumiona, zapobiegajac przedwczesnej
zbieznosci algorytmu (rysunek 6.12). Srednie przystosowanie w tym zakresie utrzymuje sie
na stalym poziomie. W koncowej fazie dzialania algorytmu oscylacje dopasowania najlepiej
przystosowanego osobnika ulegajg znacznemu oslabieniu, a S$rednie przystosowanie

osobnikow gwaltownie rosnie.
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Rys. 6.12. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
genetycznego z reprodukcjq osobnikow metodg ruletki i skalowaniem liniowym funkcji
przystosowania.

W przypadku zastosowania potegowego skalowania funkcji przystosowania (rysunek 6.13)
dopasowanie najlepszego osobnika réwniez podlega dos¢ znacznym (lecz mniejszym niz
w przypadku skalowania liniowego) oscylacjom, a trend tego dopasowania jest wzrostowy.
Trend $redniego przystosowania rosnie w sposob potggowy wraz z numerem epoki dziatania
algorytmu a oscylacje s3 duzo mniejsze niz w algorytmie bez skalowania.
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Rys. 6.13. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
genetycznego z reprodukcjq osobnikow metodg ruletki i skalowaniem potegowym funkcji
przystosowania.
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Zaden z algorytméw opartych na selekcji metodg ruletki nie uzyskal petej zbieznosci

(maksymalne przystosowanie caly czas oscyluje).

W algorytmie z reprodukcja rankingowa (rysunek 6.14) wystepuja dos$¢ niskie oscylacje
funkcji przystosowania najlepszego osobnika, ktore dos¢ szybko zanikajg 1 dos¢ szybko
osiggany jest ostateczny wynik (algorytm jest zbiezny). Srednie przystosowanie osobnikow

w populacji posiada trend wzrostowy i stosunkowo mate oscylacje.

2
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Rys. 6.14. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
genetycznego z rankingowq reprodukcjq.

W algorytmie z reprodukcja turniejowa (rysunek 6.15) praktycznie brak jest oscylacji funkcji
przystosowania najlepszego osobnika 1 wystepuje szybka zbiezno$¢ aktualnego rozwigzania
do rozwiazania optymalnego (lub suboptymalnego). Srednie przystosowanie posiada staty
wzrostowy trend. Algorytm w tej postaci mozna uzna¢ za najlepszy sposrod wszystkich pieciu

algorytméw w analizowanym problemie selekcyjnym.

may fitness (niebieski), avy fitness (czemwony)
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epoch
Rys. 6.15. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu

genetycznego z turniejowq reprodukcjq osobnikow.
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6.7.1. Wyniki selekcji dla zwarcia w grupie zezwojow twornika

Wyniki selekcji na podstawie widma pradu twornika.

Wyniki selekcji cech dla zwarcia grupy zezwojow twornika na podstawie widma pradu
twornika dla wektorow dwu-, trzy- i1 czterocechowych przedstawione zostalty w tabeli 6.1,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostal na

rysunkach 6.16-6.19.

Tabela 6.1. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu twornika
dla diagnostyki zwarcia w grupie zezwojow twornika

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odleglosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 150 250 - - 6.2788
3 150 250 350 - 6.5818
4 150 250 350 1350 6.7594

Dla poréwnania odlegtos¢ Mahalanobisa w przypadku sktadowej 100Hz wektora
przestrzennego pradu twornika dla tego stanu awaryjnego wynosi 25,7292, zatem duzo lepiej
nadaje si¢ ona do identyfikacji zwar¢ w uzwojeniach twornika niz wyznaczone zestawy cech

w widmach pradéw twornika.

Na podstawie rysunku 6.16 mozna stwierdzi¢, ze rozpatrywanie dwoch cech jednoczesnie
prowadzi do powstania dwoch liniowo separowalnych skupisk, jednak odleglo$¢ pomigdzy
punktami najbardziej wysunigtymi w stron¢ przeciwne] grupy jest minimalna. Na
separowalno$¢ obu grup decydujacy wptyw ma cecha pierwsza odpowiadajaca czgstotliwosci
150 Hz, jednak rozpatrywanie jej samodzielnie prowadzitoby do powstania skupisk
nieseparowalnych (co mozna zaobserwowac rzutujac punkty na o§ zwigzang z ta cecha) i1 do
btedow w poZniejszej klasyfikacji.

Z rysunku 6.17 wynika, ze dla posrednich wartosci rezystancji zwierajacej odpowiadajace im
punkty lokuja si¢ mniej wigcej pomigdzy punktami dla stanu bezawaryjnego oraz stanu
zwarcia poprzez rezystancj¢ o wartosci 1.3 Q, jednak ich rozrzut jest na tyle duzy, ze ciezko

jest doktadnie wnioskowac o stopniu zwarcia.
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Rys. 6.16. Rozkiad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej grupy
zezwojow twornika poprzez rezystancje zwierajgcg o wartosci 1.3 Q
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Rys. 6.17. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
dwucechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio: stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.

Analiza rysunkow 6.18 1 6.19 prowadzi do wniosku, ze uwzglednianie trzeciej cechy,
odpowiadajacej czestotliwosci 350 Hz nie podnosi w znacznym stopniu separowalnosci

poszczegbdlnych klas.
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150 Hz
Rys. 6.18. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor niebieski
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej grupy
zezwojow twornika poprzez rezystancje zwierajgcg o wartosci 1.3 Q
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Rys. 6.19. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
trzycechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio. stan bezawaryjny —czarny,

zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.

250Hz 02 g 0.1

Na rysunkach, 6.20, 6.21 1 6.22 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania poszczegdlnych
algorytméw w problemie selekcji odpowiednio, dwoch, trzech 1 czterech cech
charakterystycznych dla stanu zwarcia grupy zezwojow twornika sposrod wszystkich cech

zawartych w widmie pradu twornika.
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zwarcie w fazie 3, selekcja 2 cech na podstawie pradu fazy S
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Rys. 6.20. Porownanie dziatlania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 2 cech charakterystycznych dla zwarcia w jednej grupie
zezwojow twornika.
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Rys. 6.21. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 3 cech charakterystycznych dla zwarcia w jednej grupie
zezwojow twornika.

zwarcie w fazie 3, selekcja 4 cech na podstawie pradu fazy S
& . . T .
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Rys. 6.22. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 4 cech charakterystycznych dla zwarcia w jednej grupie
zezwojow twornika.

104



Wyniki selekcji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Wyniki selekcji cech dla zwarcia grupy zezwojow twornika na podstawie widma pradu
wzbudzenia dla wektoréw dwu-, trzy- 1 czterocechowych przedstawione zostaty w tabeli 6.2,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostal na

rysunkach 6.23-6.26.

Tabela 6.2. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu wzbudzenia
dla diagnostyki zwarcia w grupie zezwojow twornika

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odleglosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 100 200 - - 18.2472
3 100 125 200 - 20.0908
4 100 125 200 1500 20.5327

Uzyskane rezultaty w przypadku pradu wzbudzenia sg porownywalne, z wynikami dla
sktadowej 100Hz wektora przestrzennego pradu twornika (dla ktorej odlegtos¢ Mahalanobisa
wynosi 25.7292). Zatem prad wzbudzenia moze zosta¢ uznany jako sygnat o bardzo dobrej

informacji diagnostycznej dla wykrywania zwar¢ w uzwojeniach twornika.

Na podstawie rysunku 6.23 mozna stwierdzi¢, ze rozpatrywanie dwoch cech jednocze$nie
prowadzi do powstania dwoch liniowo separowanych skupisk z bardzo duzym marginesem
pomigdzy skrajnymi przypadkami z obu klas. Rozpatrywanie kazdej z cech osobno takze
prowadziloby do powstania liniowo separowalnych grup punktéw (co mozna zaobserwowac
rzutujac punkty na poszczegdlne osie), jednak margines pomiedzy grupami bylby mniejszy.
Z rysunku 6.24 wynika, ze dla posrednich wartosci rezystancji zwierajacej odpowiadajace im
punkty lokuja si¢ pomiedzy punktami dla stanu bezawaryjnego oraz stanu zwarcia poprzez
rezystancje o wartosci 1.3 Q, 1 poza nielicznymi wyjatkami, tworzg separowalne skupiska dla
kazdej z badanych klas (odpowiadajacej réznym wartosciom rezystancji zwierajacej). Analiza
rysunkow 6.25 1 6.26 prowadzi do wniosku, ze uwzglednianie trzeciej cechy, odpowiadajacej
czestotliwosci 125 Hz, tylko nieznacznie podnosi separowalno$¢ poszczegolnych klas. Zatem
sktadowe o czestotliwosciach 100 Hz 1 200 Hz uzna¢ nalezy za najbardziej miarodajne

w przypadku diagnostyki zwaré w uzwojeniach twornika maszyny synchroniczne;j.
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Rys. 6.23. Rozkiad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej grupy
zezwojow twornika poprzez rezystancje zwierajgcg o wartosci 1.3 Q
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Rys. 6.24. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
dwucechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio: stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.

a
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Rys. 6.25. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej grupy
zezwojow twornika poprzez rezystancje zwierajgcg o wartosci 1.3 Q
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Rys. 6.26. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
trzycechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio. stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.

Na kolejnych rysunkach, 6.27, 6.28 1 6.29 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania
poszczegbdlnych algorytmoéw w problemie selekcji odpowiednio, dwoch, trzech i1 czterech

cech charakterystycznych dla stanu zwarcia grupy zezwojow twornika spos$rod wszystkich

cech zawartych w widmie pradu wzbudzenia.
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zwarcie w fazie 3, selekcja 2 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.27. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 2 cech charakterystycznych dla zwarcia w jednej grupie

zezwojow twornika.

zwarcie w fazie 3, selekcja 3 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.28. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 3 cech charakterystycznych dla zwarcia w jednej grupie

zezwojow twornika.

zwarcie w fazie 3, selekcja 4 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.29. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 4 cech charakterystycznych dla zwarcia w jednej grupie

zezwojow twornika.
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6.7.2. Wyniki selekcji dla przerwy jednej galezi rownoleglej twornika

Wyniki selekcji na podstawie widma pradu twornika.

Wyniki selekcji cech dla przerwy galezi rownoleglej twornika na podstawie widma pradu
twornika dla wektorow dwu-, trzy- i1 czterocechowych przedstawione zostaly w tabeli 6.3,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostal na

rysunkach 6.3016.31.

Tabela 6.3. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu twornika dla
diagnostyki przerwy w gatezi rownoleglej twornika

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odlegtosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 25 150 - - 12.5284
3 25 30 150 - 14.9119
4 25 30 50 150 16.7851

Odleglos¢ Mahalanobisa dla sktadowej 100Hz wektora przestrzennego pradu twornika dla
tego stanu awaryjnego wynosi 16.3226, zatem rozpatrywanie wektorow czterocechowych

powinno da¢ lepsze rezultaty w procesie klasyfikacji.

Analiza rysunku 6.30 prowadzi do stwierdzenia, ze rozpatrywanie samej sktadowej 150Hz
prowadziloby do powstania separowalnych skupisk punktow odpowiadajacych stanowi
bezawaryjnemu oraz przerwy w gatezi rownoleglej twornika. Dla wiekszosci probek
pomiarowych mozna wyciggnaé podobne wnioski takze odnosnie sktadowej 25Hz. Istnieje
jednak kilka punktow ktore w przestrzeni jednowymiarowej zwigzanej z czestotliwoscia
25Hz znajduja si¢ blizej srodka przeciwnej klasy. Spowodowane to moze by¢ tym, ze na
amplitude tej sktadowej wplyw majg takze inne czynniki, jak np. zakldcenia napigcia
zasilajagcego podczas wykonywania pomiarow. Jednakze istnienie do$¢ wyraznie
oddzielonych od siebie grup sugeruje, ze obecnos¢ tego typu uszkodzenia ma istotny wptyw
na warto$¢ amplitudy sktadowej o czestotliwosci 25Hz, powodujac jej wzrost. W przypadku
drugiej sktadowej istnieje petna separowalnos¢ 1 do tego z duzym marginesem. Jednak i na tg
sktadowa wptyw maja takze inne czynniki, co mozna wywnioskowac po tym, ze dla maszyny
uszkodzonej tworzg si¢ dwa odrebne skupiska. Uwzglednienie obu cech jednoczesnie

powinno poprawi¢ jakos$¢ pozniejszej klasyfikacji.

Analiza rysunku 6.31 prowadzi do wniosku, ze uwzglednienie trzeciej cechy, cho¢ przesuwa
srodek grupy zwigzanej ze stanem bezawaryjnym, nie powinno da¢ lepszych wynikow

klasyfikacji.
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Rys. 6.30. Rozkiad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej galezi
rownolegtej twornika

150 Hz

25 Hz
Rys. 6.31. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej galezi
rownolegtej twornika

kolejnych rysunkach, 6.32, 6.33 1 6.34 zaprezentowano efektywno$¢ dziatania

poszczegbdlnych algorytmoéw w problemie selekcji odpowiednio, dwoch, trzech i1 czterech

cech charakterystycznych dla stanu przerwy galezi rownolegtej twornika sposrdéd wszystkich

cech zawartych w widmie pradu twornika.
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Rys. 6.32. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 2 cech charakterystycznych dla przerwy jednej galezi
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Rys. 6.33. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 3 cech charakterystycznych dla przerwy jednej galezi

odleglosc testanobisa najlepszeqo rozwiazania

Rys. 6.34. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 4 cech charakterystycznych dla przerwy jednej gatezi

rownolegtej twornika.
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rownolegtej twornika.
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Wyniki selekcji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Wyniki selekcji cech dla przerwy galezi rownoleglej twornika na podstawie widma pradu
wzbudzenia dla wektoréw dwu-, trzy- 1 czterocechowych przedstawione zostaty w tabeli 6.4,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostat na

rysunkach 6.35 1 6.36.

Tabela 6.4. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu wzbudzenia
dla diagnostyki przerwy w galezi rownolegtej twornika

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odleglosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 50 100 - - 15.5490
3 50 100 200 - 19.0791
4 50 100 200 150 20.2042

Z rysunku 6.35 wynika, ze na duzg separowalnos$¢ grup dla tego uszkodzenia wplyw ma
sktadowa o czestotliwosci 100Hz. Druga ze skltadowych — 50Hz przy samodzielnym
rozpatrywaniu nie zapewnia separowalnosci. Wyrazny podziat kazdej z grup na dwie
podgrupy, o ktorym decyduje przede wszystkim sktadowa 50Hz, sugeruje, ze takze inne
czynniki maja wplyw na wartosci amplitud tych sktadowych.
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Rys. 6.35. Rozktad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej galezi
rownolegtej twornika
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Jednak znaczna r6znica w amplitudach skladowej 100Hz w przypadku maszyny
nieuszkodzonej 1 maszyny z przerwg w galezi rownoleglej twornika nie pozostawia

watpliwosci, ze wystepowanie uszkodzenia ma wptyw na te amplitude.

Dos¢ istotng popraweg separowalnosci daje uwzglednienie trzeciej sktadowej o czestotliwosci
200Hz, co jest widoczne na rysunku 6.36.
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Rys. 6.36. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej galezi
rownolegtej twornika

Dobry rezultat daje rowniez rozpatrywanie sktadowych 100Hz oraz 200Hz, jednak odlegtos¢

Mahalanobisa dla tego przypadku jest nieco mniejsza 1 wynosi 13.1400..

Na rysunkach, 6.37, 6.38 1 6.39 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania poszczegdlnych
algorytméw w problemie selekcji odpowiednio, dwoch, trzech 1 czterech cech
charakterystycznych dla stanu przerwy gatezi réwnoleglej twornika sposrdéd wszystkich cech

zawartych w widmie pradu twornika.
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Rys. 6.37. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 2 cech charakterystycznych dla przerwy jednej gatezi
rownolegtej twornika.
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Rys. 6.38. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 3 cech charakterystycznych dla przerwy jednej gatezi
rownolegtej twornika.

odleglosc testanobisa najlepszeqo rozwiazania

przerwa wfazie 5, selekcja 4 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.39. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 4 cech charakterystycznych dla przerwy jednej gatezi
rownolegtej twornika.

odleglosc testanobisa najlepszeqo rozwiazania
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6.7.3. Wyniki selekcji dla zwarcia cewki obwodu wzbudzenia

Wyniki selekcji na podstawie widma pradu twornika.

Wyniki selekcji cech dla zwarcia cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma pradu
twornika dla wektorow dwu-, trzy- 1 czterocechowych przedstawione zostaly w tabeli 6.5,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostal na

rysunkach 6.40 - 6.43.

Tabela 6.5. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu twornika dla

diagnostyki zwarcia cewki obwodu wzbudzenia

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odlegtosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 50 75 - - 2.2542
3 25 50 75 - 2.4933
4 25 50 75 150 2.6936

Dla poréwnania odleglo§¢ Mahalanobisa w przypadku sktadowej 100Hz wektora
przestrzennego pradu twornika dla tego stanu awaryjnego wynosi 0.0128 i sktadowa ta nie
nadaje si¢ do diagnostyki tego rodzaju uszkodzen. Z rozmieszczenia punktow pomiarowych
na rysunku 6.40 mozna wnioskowa¢, ze skladowe 50Hz i 75Hz nie tworza separowalnych
skupisk. Mozna doszukiwac si¢ istnienia dwoch roznych grup, jednak nie sa one roztaczne.
Dodatkowo amplituda sktadowej 50Hz w pradzie twornika jest silnie uzalezniona od
obcigzenia mechanicznego silnika 1 stosowanie jej do celow diagnostycznych byloby
ryzykowne. Uwzglednienie trzeciej skladowej — o czestotliwosci 25Hz, widoczne na rysunku

6.42, nie powoduje poprawy sytuacji.
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Rys. 6.40. Rozkiad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej cewki obwodu
wzbudzenia poprzez rezystancje zwierajgcqg o wartosci 1.3 Q

W tej sytuacji rozpatrywanie stanow posrednich uszkodzenia, widoczne na rysunkach 6.42

1 6.43 rowniez nie daje dobrej informacji o wystepowaniu, a tym bardziej o stopniu

zaawansowania uszkodzenia.

0.07

0.06 | * .

0.0&

0.04 r

75 Hz

003

002

0.01 f

23 24 25 2B 27 28 249 30 31
A0 Hz
Rys. 6.41. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
dwucechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio: stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.
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Rys. 6.42. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej cewki obwodu
wzbudzenia poprzez rezystancje zwierajgcqg o wartosci 1.3 Q
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Rys. 6.43. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
trzycechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio. stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.

74 Hz

Na rysunkach, 6.44, 6.45 1 6.46 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania poszczegdlnych

algorytméw w problemie selekcji odpowiednio, dwodch, trzech 1 czterech cech

charakterystycznych dla stanu zwarcia cewki obwodu wzbudzenia sposréd wszystkich cech

zawartych w widmie pradu twornika.
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Rys. 6.44. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 2 cech charakterystycznych dla zwarcia cewki obwodu
wzbudzenia.
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Rys. 6.45. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 3 cech charakterystycznych dla zwarcia cewki obwodu
wzbudzenia.

odleglosc testanobisa najlepszeqo rozwiazania
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Rys. 6.46. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 4 cech charakterystycznych dla zwarcia cewki obwodu
wzbudzenia.

odleglosc testanobisa najlepszeqo rozwiazania
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Wyniki selekcji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Wyniki selekcji cech dla przerwy galezi rownoleglej twornika na podstawie widma pradu
wzbudzenia dla wektoréw dwu-, trzy- 1 czterocechowych przedstawione zostaty w tabeli 6.6,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostal na

rysunkach 6.47-6.50.

Tabela 6.6. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu wzbudzenia

dla diagnostyki zwarcia cewki obwodu wzbudzenia

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odleglosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 25 600 - - 8.5423
3 25 600 100 - 8.5448
4 25 100 200 600 9.1400

Powstanie dwoch liniowo separowalnych grup widoczne na rysunku 6.47 sugeruje, ze zwarcie
w uzwojeniu wzbudzenia ma istotny wplyw na skltadowa o czgstotliwosci 25Hz 1 powoduje
jej wzrost. Druga ze sktadowych, o czestotliwosci 600Hz nie posiada tej wilasnosci, ale
uwzglednienie jej zwigksza nieco margines separowalnosci. Uwzglednienie trzeciej sktadowe;j

- o czestotliwosci 100Hz (rysunek 6.49) minimalnie poprawia separowalnos¢.
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Rys. 6.47. Rozktad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej cewki obwodu
wzbudzenia poprzez rezystancje zwierajgcq o wartosci 1.3 Q
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Widoczne oddzielenie si¢ niektoérych punktow od pozostatej czesci grupy dla stanu
bezawaryjnego 1 przyjmowanie przez te punkty wartosci 0 wynika z wczesniejszego odcigcia
wszystkich skladnikow widma, ktorych amplitudy znajdowaly si¢ na poziomie szumu
pomiarowego. Stany uszkodzenia o mniejszej intensywnos$ci, widoczne na rysunkach 6.48 1
6.50 rowniez dajg si¢ odseparowaé od stanu bezawaryjnego, jednak nie jest mozliwe

okreslenie stopnia zaawansowania uszkodzenia.

Jak stwierdzono w [89] 1 [93], wzrost wartosci amplitudy sktadowej 25Hz wynika
z niesymetrii obwodu magnetycznego, ktora moze by¢ wywolana przez zwarcie, ale takze
przez inne uszkodzenia. Po usuni¢ciu z widma skiladowej 25Hz algorytm jako najlepsze
wybierat zestawy zawierajace sktadowg stala, dla ktorych odleglos¢ Mahalanobisa byla na
poziomie 5. Sktadowa ta rOwniez nie powinna by¢ uznawana jako symptom uszkodzenia,
poniewaz jej wartos¢ zalezy od wielu roéznych czynnikdéw (np. temperatury uzwojen,
rezystancji elementéw stykowych, szczotek, napigcia zasilajagcego obwod wzbudzenia).
Dlatego tez stosowanie sktadowej statej jako kryterium uszkodzenia jest dos¢ klopotliwe,
cho¢ przy zapewnieniu statych warunkow w jakich dokonywany jest pomiar stosowanie tej
sktadowej moze postuzy¢ jak wskaznik swiadczacy o ewentualnym wystgpieniu uszkodzenia,
a potwierdzeniem tego przypuszczenia moze by¢ pomiar rezystancji uzwojen dokonany
w warunkach normatywnych. Usunigcie z widma dodatkowo skladowej statej powoduje, ze
wybierane zestawy czgstotliwosci tworzg skupiska, dla ktorych odleglos¢ Mahalanobisa

wynosi okoto 1,5, 1 wydajg si¢ one by¢ nieprzydatne dla celow diagnostyki.
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Rys. 6.48. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
dwucechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio: stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.
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Rys. 6.49. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony zwarciu jednej cewki obwodu
wzbudzenia poprzez rezystancje zwierajgcq o wartosci 1.3 Q
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Rys. 6.50. Rozkiad punktow pomiarowych odpowiadajgcych roznym stanom maszyny w
trzycechowej przestrzeni, kolorami oznaczono odpowiednio. stan bezawaryjny —czarny,
zwarcie 3.45 Q — niebieski, zwarcie 2.47 Q — bigkitny, zwarcie 2.00 Q — zielony,
zwarcie 1.54 Q — fioletowy, zwarcie 1.3 Q — czerwony.

BO0 Hz

Na rysunkach, 6.51, 6.52 1 6.53 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania poszczegdlnych

algorytméw w problemie selekcji odpowiednio, dwodch, trzech 1 czterech cech

charakterystycznych dla stanu zwarcia cewki obwodu wzbudzenia sposrod wszystkich cech

zawartych w widmie pradu wzbudzenia.
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zwarcie wzbudzenia, selekcja 2 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.51. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 2 cech charakterystycznych dla zwarcia cewki obwodu

wzbudzenia.

zwarcie wzbudzenia, selekcja 3 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.52. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 3 cech charakterystycznych dla zwarcia cewki obwodu

wzbudzenia.

zwarcie wzbudzenia, selekcja 4 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.53. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 4 cech charakterystycznych dla zwarcia cewki obwodu

wzbudzenia.
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6.7.4. Wyniki selekcji dla przerwy jednej cewki obwodu wzbudzenia

Wyniki selekcji na podstawie widma pradu twornika.

Wyniki selekcji cech dla przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma pradu
twornika dla wektoréw dwu-, trzy- 1 czterocechowych przedstawione zostaty w tabeli 6.7, a
rozktad punktéw pomiarowych w dwu- 1 trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostat na

rysunkach 6.54 1 6.55.

Tabela 6.7. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu twornika dla

diagnostyki przerwy w cewce obwodu wzbudzenia

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odleglosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 25 100 - - 1.4715
3 25 300 950 - 1.8046
4 25 100 125 950 2.0951

Dla poréwnania odleglo§¢ Mahalanobisa w przypadku sktadowej 100Hz wektora

przestrzennego pradu twornika dla tego stanu awaryjnego wynosi 0,5239.

0.25

0.2+

01ar

100 Hz

0.1

005

I:I 1 1 1 1 1 1 1
ooz 004 00 008 0.1 012 o014 016 018
25 Hz

Rys. 6.54. Rozkiad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej cewce
obwodu wzbudzenia
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W przypadku analizy pradu twornika dla tego uszkodzenia sytuacja wyglada podobnie jak dla
zwarcia cewki obwodu wzbudzenia. Informacja diagnostyczna zawarta w widie pradu
twornika jest bardzo uboga 1 nie jest mozliwe wnioskowanie o wystepowaniu uszkodzenia na

podstawie skfadnikow widma tego pradu. Jest to dobrze widoczne na rysunkach 6.54 1 6.55.

Zadna ze skladowych nie tworzy separowalnych skupisk ani samodzielnie ani w polaczeniu z

innymi sktadowymi, co odbija si¢ rowniez na niskich wartosciach odlegltosci Mahalanobisa.

S
0.6 - :
T * i*##i
o} : o
D 0.4+ e

300 Hz 25 Hz

Rys. 6.55. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej cewce
obwodu wzbudzenia

Na rysunkach, 6.56, 6.57 1 6.58 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania poszczegdlnych
algorytméw w problemie selekcji odpowiednio, dwoch, trzech 1 czterech cech
charakterystycznych dla stanu przerwy cewki obwodu wzbudzenia sposréd wszystkich cech

zawartych w widmie pradu twornika.
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Rys. 6.56. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 2 cech charakterystycznych dla przerwy jednej cewki
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Rys. 6.57. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 3 cech charakterystycznych dla przerwy jednej cewki
obwodu wzbudzenia.

przerwa wzbudzenia, selekcja 4 cech na podstawie pradu fazy 3
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Rys. 6.58. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu twornika 4 cech charakterystycznych dla przerwy jednej cewki
obwodu wzbudzenia.
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Wyniki selekcji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Wyniki selekcji cech dla przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma pradu
wzbudzenia dla wektoréw dwu-, trzy- 1 czterocechowych przedstawione zostaty w tabeli 6.7,
a rozkfad punktéw pomiarowych w dwu- i trzycechowej przestrzeni zaprezentowany zostal na

rysunkach 6.59 1 6.60.

Tabela 6.8. Wyniki selekcji najlepszych osobnikow na podstawie widma prgdu wzbudzenia

dla diagnostyki przerwy w cewce obwodu wzbudzenia

liczba cech cecha 1 cecha 2 cecha 3 cecha 4 odleglosé
poddawanych [Hz] [Hz] [Hz] [Hz] Mahalanobisa
selekcji
2 0 150 - - 16.4666
3 0 73 150 - 19.0119
4 0 73 100 250 21.5536

Analiza rysunku 6.59 prowadzi do wniosku, ze wystapienie przerwy w cewce obwodu
wzbudzenia skutkuje obnizeniem wartosci skladowej stalej tego przebiegu (sktadowej
o czestotliwosci 0 Hz), co jest logiczne biorgc pod uwage fakt, ze zmienia si¢ impedancja tego
obwodu. Jednak warto$¢ tej sktadowej moze rowniez zaleze¢ od wielu innych czynnikow,
zmieniajagcych impedancje obwodu wzbudzenia (np. temperatury uzwojen, rezystancji
elementéw stykowych, szczotek, itp.), jak réwniez od napigcia zasilajacego ten obwod.
Dlatego tez stosowanie tej skladowej jako kryterium uszkodzenia jest do$¢ klopotliwe, cho¢
przy zapewnieniu statych warunkéw w jakich dokonywany jest pomiar stosowanie tej
sktadowej moze postuzy¢ jak wskaznik swiadczacy o ewentualnym wystgpieniu uszkodzenia,
a potwierdzeniem wydanej na tej podstawie diagnozy moze by¢ pomiar rezystancji uzwojen

dokonany w warunkach normatywnych.

Niestety pozostate sktadniki widma nie dajg tak dobrych rezultatow jak skladowa stata.
Zostalo to udowodnione po przeprowadzeniu procedury selekcyjnej z wylaczeniem sktadowe;j
OHz. Odleglos¢ Mahalanobisa najlepszej dwucechowej kombinacji sktadowych widma (25Hz
1 125Hz) po zabiegu wyciecia sktadowej stalej wynosita 2.2982, a punkty nie tworzyty
separowalnych skupisk. Ponadto jak juz wcze$niej wspomniano pojawienie si¢ sktadowe;j
25Hz w duzej mierze wynika z niesymetrii obwodu magnetycznego i nie pozwala ona
jednoznacznie stwierdzi¢, czym ta niesymetria zostala wywolana. Wyciecie sktadowej 25Hz
spowodowalo, ze rezultaty selekcji byly jeszcze gorsze. Odlegtos¢ Mahalanobisa na poziomie
okoto 1.
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Rys. 6.59. Rozkiad punktow pomiarowych w dwucechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej cewce
obwodu wzbudzenia
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Rys. 6.60. Rozkiad punktow pomiarowych w trzycechowej przestrzeni, kolor czarny
odpowiada stanowi bezawaryjnemu, kolor czerwony przerwie w jednej cewce
obwodu wzbudzenia

150 Hz

Na rysunkach, 6.61, 6.62 1 6.63 zaprezentowano efektywnos$¢ dziatania poszczegdlnych
algorytméw w problemie selekcji odpowiednio, dwoch, trzech 1 czterech cech
charakterystycznych dla stanu przerwy cewki obwodu wzbudzenia sposréd wszystkich cech

zawartych w widmie pradu wzbudzenia.
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przerwa wzbudzenia, selekcja 2 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.61. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 2 cech charakterystycznych dla przerwy jednej cewki

obwodu wzbudzenia.

przerwa wzbudzenia, selekcja 3 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.62. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 3 cech charakterystycznych dla przerwy jednej cewki

obwodu wzbudzenia.

przerwa wzbudzenia, selekcja 4 cech na podstawie pradu wzbudzenia
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Rys. 6.63. Porownanie dzialania roznych wariantow algorytmu genetycznego w problemie
selekcji z widma prgdu wzbudzenia 4 cech charakterystycznych przerwy jednej cewki obwodu
wzbudzenia.

odleglosc testanobisa najlepszeqo rozwiazania
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6.8. Ocena skutecznosci automatycznej selekcji cech

Uzyskane wyniki potwierdzajg teze, ze selekcja cech jest bardzo skutecznym mechanizmem
wyszukiwania symptomow towarzyszacych uszkodzeniom w maszynach synchronicznych.

W przypadku detekcji zwarcia w grupie zezwojow twornika za symptomy nalezy uznaé
sktadowg 150Hz (oraz w mniejszym stopniu sktadowe 250Hz 1 350Hz) w pradzie twornika
oraz sktadowe 100Hz, 125Hz 1 200Hz w pradzie wzbudzenia. Diagnostyka na podstawie
pradu wzbudzenia umozliwia nawet okreslenie stopnia intensywnosci uszkodzenia.

Selekcja cech charakterystycznych dla przerwy gatezi réwnolegtej twornika wykazata, ze jako
symptomy tego uszkodzenia mozna uzna¢ sktadowa 150Hz (oraz w mniejszym stopniu 25Hz)
w pradzie twornika oraz 5S0Hz, 100Hz 1 200Hz w pradzie wzbudzenia.

Dla obu przypadkow uszkodzen w uzwojeniach wzbudzenia poszukiwanie cech w widmie
pradu twornika nie doprowadzilo do znalezienia symptomow tworzacych liniowo
separowalne  skupiska punktow odpowiadajagcych stanowi bezawaryjnemu oraz
uszkodzonemu. Wyniki selekcji na podstawie pradu wzbudzenia daly do§¢ dobre rezultaty
w postaci separowalnych grup punktow, jednak skladowe widma odpowiedzialne za te
separowalnos$¢ (tj. 25Hz w przypadku zwarcia cewki obwodu wzbudzenia oraz OHz
w przypadku jej przerwy) samodzielnie nie powinny by¢ uznawane jako symptomy tych
uszkodzen, poniewaz wartosci ich amplitud moga zaleze¢ takze od innych czynnikow. Mozna
ich jedynie uzywac jako wskaznikow, ktore moga swiadczy¢ o podejrzeniu uszkodzenia, ale
potwierdzenie wystgpienia konkretnego stanu awaryjnego wymaga dalszych pomiaréw
1 analiz. Po usunieciu tych sktadowych z widm sygnatéw pozostate sktadowe nie powoduja
powstawania separowanych grup. Zatem wykrywanie uszkodzen w obwodach wirnika mozna
uzna¢ za problem trudny wymagajacy przeprowadzenia dodatkowych analiz, innych niz
analiza spektralna sygnalow pradowych. Jednakze brak liniowej separowalnosci wcale nie
musi oznacza¢, ze uszkodzenia w uzwojeniach wzbudzenia nie moga by¢ poprawnie
klasyfikowane. Istnieja bowiem klasyfikatory (np. neuronowe), ktorych powierzchnie
decyzyjne (powierzchnie oddzielajace grupy punktéw nalezacych do réznych klas) maja
bardziej skomplikowane ksztatty.

Wyniki selekcji prowadza do wniosku, ze prad wzbudzenia jest sygnatem zawierajacym
lepsza informacje diagnostyczng niz prad wzbudzenia 1 nieznacznie gorsza niz wektor
przestrzenny pradu twornika.

Z porownania wynikow dziatania poszczegdlnych wariantow algorytmu genetycznego dla
wszystkich przypadkéw uszkodzen wynika, ze w problemach selekcji mniejszej ilosci cech
(dwoch) algorytmy oparte na selekcji metoda ruletki dziatajg zazwyczaj lepiej od algorytmow
opartych na selekcji rankingowej oraz turniejowej, co mozna stwierdzi¢ na podstawie
warto$ci funkcji dopasowania najlepszych osobnikow w populacji. Dla problemow selekcji
wiekszej liczby cech (trzy i1 cztery) lepsze rezultaty osiggaja algorytmy z selekcjg rankingowa

oraz turniejowa. Zwlaszcza ten ostatni wariant algorytmu okazat si¢ skuteczny.
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7. KLASYFIKACJA AUTOMATYCZNA

Klasyfikacja polega na przydzielaniu obiektow do klas stanowigcych zbiory elementéw
podobnych do siebie wzgledem przyjetych kryteriow. Klasyfikacja moze by¢ dokonywana
przez eksperta w danej dziedzinie (np. w diagnostyce maszyn elektrycznych przez osobe
potrafigca ocenia¢ stan maszyny na podstawie dostgpnych symptomow) lub tez by¢ w pehni
automatyczna. Klasyfikacja automatyczna moze by¢ nadzorowana, gdy klasy do ktorych
kwalifikowane sg poddawane klasyfikacji obiekty s z gory znane lub nienadzorowana (tzw.
grupowanie) gdy nie ma zadnych informacji na temat klas, a obiekty sg klasyfikowane na
podstawie podobienstwa do innych obiektow (obiekty podobne do siebie zaliczane sg do tej

samej klasy).

7.1. Klasyfikacja nadzorowana

W klasyfikacji nadzorowanej zaklada si¢, ze na calej populacji obiektoéw O jest okreslona
pewna (nieznana) funkcja ® przypisujaca kazdemu obiektowi etykiete jednej z ¢ roztacznych
klas 04, 0,, ..., O, [95]:

®:0 » [ ={1,2,..,c} (7.1)

gdzie:
O — zbibr obiektow,

I — zbidr etykiet klas.

System klasyfikujacy powinien znalez¢ jak najlepsze w sensie przyjetego kryterium

przyblizenie funkcji ® korzystajac z tzw. zbioru uczacego U:

U = {{opis(0;), ;) = P(0;)}4 (7.2)
gdzie:
0; — obiekt i-tej klasy,
t; — etykieta i-tej klasy.

Zbidr uczacy zawiera tzw. przyktady bedace parami sktadajacymi si¢ z opisu obiektu oraz
etykiety klasy, do ktorej obiekt nalezy. Opis obiektu jest zwykle reprezentowany poprzez
wektor cech tego obiektu. W zbiorze uczacym znajduje si¢ jedynie niewielka czes¢ obiektow
z calej populacji mozliwych do wystgpienia przypadkow. W miar¢ mozliwosci nalezy tak
konstruowacé zbior uczacy, aby zawierat jak najszersza reprezentacje populacji obiektow,

w szczegblnosci, by znajdowaty si¢ w nim obiekty ze wszystkich mozliwych klas.
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Przyblizenie funkcji ® jest odwzorowaniem zbioru obiektow O (populacji) na zbidr decyzji
Zg:
¢: 030 - z€Z, (7.3)
gdzie:
¢ — przyblizenie funkcji P,
O — zbior obiektow,

Z . — zbidr decyzji.

Zbiodr decyzji zawiera decyzje o przyporzadkowaniu obiektu do poszczegdlnych klas oraz
dodatkowy element 0, ktory oznacza brak decyzji (w sytuacji, gdy zakwalifikowanie obiektu

do ktorejs z dostepnych klas jest obarczone zbyt duzym ryzykiem):

Z.={012,..,c} (7.4)

W systemie automatycznej klasyfikacji odwzorowanie ¢ jest realizowane za posrednictwem

zlozenia trzech odwzorowan sktadowych [97]:

b= 30,01 (7.5)

Odwzorowanie ¢, kazdemu obiektowi o ze zbioru O przyporzadkowuje jego reprezentacj¢ x

z wybranej przestrzeni reprezentacji X:

¢$1: 030 - x€EX (7.6)

Odwzorowanie ¢, kazdej reprezentacji x obiektu o przyporzadkowuje wektor wartosci
funkcji dyskryminacyjnych:
¢: X3x - [g1(x), g2(%), ..., gc(x)] € RC (7.7)
gdzie:
g;(x) — funkcja dyskryminacyjna dla i-tej klasy,

R¢ — c-wymiarowa przestrzen o elementach rzeczywistych.

Funkcje dyskryminacyjne dla kazdej z klas powinny by¢ tak zdefiniowane, aby kazda z nich

posiadata najwigksza wartos$¢ dla reprezentacji obiektu wilasnej klasy.

Odwzorowanie  ¢3; kazdemu  wektorowi wartosci  funkcji  dyskryminacyjnych

przyporzadkowuje decyzj¢ ze zbioru decyz;ji:

¢3: R°3[g,(x),g,(x),..,9.(x)] » z€ Z, (7.8)

Funkcja 1, bedaca zlozeniem funkcji ¢, 1 ¢p3 nazywana jest algorytmem klasytikacji, regulg
decyzyjna lub klasyfikatorem:
¢=¢3¢2: XBX - ZE ZC (79)
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W przypadku podejscia strukturalnego klasa reprezentowana jest przez tzw. prototyp, ktory

jest zbiorem cech obiektu.

Klasyfikator ¢ dzieli przestrzen cech obiektu na ¢ roziagcznych obszarow decyzyjnych,

z ktorych kazdy odpowiada jednej z klas:

ObDec; = {x €E: Yy(x)=t;}, t; €I (7.10)
gdzie:
ObDec; — i-ty obszar decyzyjny klasyfikatora,
E — przestrzen cech,

t; — etykieta i-tej klasy.

Obszary decyzyjne oddzielone sg od siebie powierzchniami decyzyjnymi. Roéwnanie
powierzchni decyzyjnej g;; oddzielajgcej klasg i-tg od klasy j-tej dane jest wzorem:

gij(x) : gi(x) —g;(x) =0 (7.11)

Zadanie klasyfikacji nadzorowanej sklada si¢ z dwoch trybdw: trybu uczenia i1 walidacji oraz

trybu testowania 1 eksploatacji.

Tryb uczenia 1 walidacji stuzy do okreslenia funkcji dyskryminacyjnych klasyfikatora, jego
parametréw oraz ewentualnie prototypow klas. Sktada si¢ z czterech nastgpujacych etapow:
- wstepnego przetwarzania danych, ktéry ma na celu dostosowanie danych do
konkretnego problemu klasytikacyjnego,
- typowania 1 obliczania reprezentacji obiektu, polegajacego na znalezieniu dziedziny
odwzorowania ¢, oraz okreSleniu cech obiektu (utworzeniu wektora cech),
a nastgpnie obliczeniu reprezentacji dla wszystkich obiektow 1 utworzeniu zbioru
uczacego,
- ekstrakcji 1 selekcji cech, polegajacego na wyeliminowaniu cech nadmiarowych, mato
istotnych 1 silnie zaszumionych, a pozostawieniu tylko tych cech, ktore sg istotne
z punktu widzenia przyjetego kryterium klasyfikacji,
- uczenia 1 walidacji, ktorego celem jest wyznaczenie funkcji dyskryminacyjnych
(w niektorych przypadkach rowniez prototypow klas), a takze dostrojenie parametrow

zastosowanego klasyfikatora.

Tryb testowania 1 eksploatacji sluzy do oceny jakosci klasyfikatora (jego zdolnosci
dyskryminacyjnych na podstawie przyktadow nie wchodzacych do zbioru uczacego) oraz do
klasyfikowania nowych przypadkoéw. Tryb ten sklada si¢ z czterech nastgpujacych etapow:

- wstepnego przetwarzania danych,

- obliczania reprezentacji obiektu (x = ¢4 (0)),

- obliczania warto$ci funkcji dyskryminacyjnych (¢, (x) = [g,(x), g2(x), ..., g.(x)]),

- podejmowania decyzji (i = ¢3 (g1 (x), go(x), ..., g (x))).
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7.2. Klasyfikacja nienadzorowana

W klasyfikacji nienadzorowanej, zwanej rowniez grupowaniem, klasy obiektéw oraz ich
liczba nie sa z gory znane. Zbiér uczacy sktada si¢ z przykladow, z ktorych kazdy jest

d-wymiarowym wektorem cech [95]:

U={x; =1, %2, 0, Xig) | i =1,2,...,N} (7.12)
gdzie:
x; — 1-ty przyktad,
U — zbior uczacy.

Celem klasyfikacji nienadzorowanej jest podzial zbioru uczacego na grupy Gi, G, ..., G,
bedace podzbiorami podobnych do siebie wektorow. Wektory zaklasyfikowane do tej samej
grupy powinny by¢ bardziej podobne (wedlug przyjetej; miary podobienstwa) do siebie
nawzajem niz do jakichkolwiek innych wektoroéw z pozostatych grup.

Liczba przypadkoéw zawartych w zbiorze uczagcym musi by¢ na tyle duza, aby mozliwe bylo

odzwierciedlenie petnej roznorodnosci zjawisk wystepujacych w danym problemie.

W wyniku grupowania moze doj$¢ do podziatu twardego (hard), rozmytego (fuzzy) lub

posybilistycznego (possibilistic) zbioru uczacego.

W przypadku podzialu twardego kazdy element zbioru uczacego moze przynaleze¢ tylko do
jednej grupy, zatem stopien przynaleznosci kazdego z elementow wynosi 1 dla grupy do
ktorej element zostal zakwalifikowany oraz 0 dla pozostatych grup.

Kazda z grup spetnia nastepujace warunki:

G+ 0, i=1.2,..,c (7.13)
GNG =0 i+ji=12..,c (7.14)
Ui1Gi= U (7.15)
gdzie:
G; —i-ta grupa,

U — zbior uczacy.

W przypadku podzialu rozmytego kazdy element zbioru uczacego moze przynalezec
jednoczes$nie do kilku grup. Stopien przynaleznosci do poszczegdlnych grup dla kazdego
z elementow osigga warto$¢ z przedziatu [0; 1] i im warto$¢ ta jest wyzsza, tym element jest

bardziej podobny do pozostatych elementow w danej grupie.
W przypadku podziatu posybilistycznego stopien przynaleznosci wektora do danej grupy
zastgpiony jest stopniem kompatybilnosci wektora z tg grupa, spetniajagcym warunek:

maX;=17,..cUx >0, k=12,..,N (7.16)

.....
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gdzie:
U;,— stopien kompatybilnosci k-tego wektora z i-tg grupa.

Procedura grupowania skfada si¢ z szesciu nastgpujacych etapow:

- utworzenia reprezentacji obiektu, obejmujacego ustalenie liczebnosci zbioru uczacego,
wybdr cech reprezentujacych obiekty oraz ewentualnie ekstrakcje 1 selekcje cech,
wstepng obrobke danych wejsciowych (normalizacjg), a w niektorych algorytmach
rowniez ustalenie liczby grup,

- wyboru miary podobienstwa, ktora w sposob ilosSciowy okresla stopien podobienstwa
pomiedzy wektorami,

- ustalenia tendencji grupujacej, czyli sprawdzenia na podstawie hipotez statystycznych
czy zbior uczacy wykazuje istnienie struktury wewnetrznej, ktora miata by by¢
rozpoznana poprzez grupowanie,

- grupowania, czyli podzialu zbioru uczacego na grupy przy wykorzystaniu jednego z
wielu algorytméw grupujacych,

- walidacji wyniku, majacego na celu sprawdzenie poprawnos$ci uzyskanego podziatu

- abstrakcji danych, polegajacego na opisie uzyskanych grup w postaci

reprezentujacych je prototypow.

Jesli dany wektor ze zbioru uczacego nie pasuje do zadnej z istniejacych juz grup, tworzona

jest nowa grupa, do ktérej wektor ten jest zaliczany.

7.3. Normalizacja danych

W problemach klasytikacyjnych wigkszo$¢ metod zaktada zazwyczaj podobny rozrzut danych
w poszczegdlnych wymiarach przestrzeni wejsciowej [47]. Dlatego tez czgsto wskazana jest
pewna transformacja danych, ktéra doprowadzi do zmniejszenia dysproporcji pomigdzy
warto$ciami w poszczegoInych wymiarach. Najprostszg stosowang transformacja danych jest
normalizacja, ktora dostosowuje wartosci tak, aby miescily si¢ w okreslonym przedziale
(np. [0,1], [-1,1]). Istnieje kilka metod normalizacji, z ktérych najpopularniejsza jest metoda
min-max [47],[95],[46]:

ro_ (xij—minj{xij})(b—a)

Xij = max, Geg)—min, Geg) a,i=12,.,n, =12, ..,d (7.17)
gdzie:
Xij, Xj - warto$¢ i-tej wspotrzedne;j j-tego wektora cech przed i po znormalizowaniu,
min{x;;}, max;{x;;} — wartoSci minimalna oraz maksymalna i-tej wspohzednej

J-tego wektora cech,

a, b — granice przedziatu, w ktérym maja miescic si¢ dane po znormalizowaniu.
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Podstawowa wadg powyzszej transformacji jest to, ze w przypadku wystgpienia biednych
warto$ci, lezacych daleko poza typowym zakresem warto$ci danej cechy, dochodzi do
nadmiernego $ci$ni¢cia wartosci dla pozostatych danych. W celu wyeliminowania powyzszej
wady wartosSci X,in 1 Xmaex Wybiera si¢ nie sposrod calego zbioru {xq,x,,...,x,}, ale po
odrzuceniu z niego k% najmniejszych i najwigkszych wartosci (zwykle k = 5 + 10). Tego

typu normalizacja nazywana jest normalizacjg min-max z obcieciem [47].

W przypadku, gdy zakres danych wejSciowych (wartosci minj{x;;} i max;{x;;}) nie jest
znany, stosuje si¢ normalizacje Z-score (zwang takze Zero-Mean lub standaryzacja) [46] ,
[47],[95]:

1o Xij—X
Xij =" — (7.18)
gdzie:
Xij, Xij - warto$¢ i-tej wspotrzedne;j j-tego wektora cech przed i po znormalizowaniu,

X, - warto$¢ $rednia i-tej wspotrzednej wektora x,

0yi - odchylenie standardowe i-tej wspotrzednej wektora x.

Tak znormalizowane cechy posiadaja zerowg wartos¢ srednig i jednostkowg wariancje [95].
Gdy zakresy wartosci dla poszczegolnych cech ro6znig si¢ znacznie migdzy sobg (roznice

siegaja rzedow wielkos$ci) stosuje si¢ normalizacje poprzez skalowanie decymalne [46]:

i
Xij = w—‘i (7.19)
gdzie:
X;j, Xij - warto$¢ i-tej wspotrzedne;j j-tego wektora cech przed i po znormalizowaniu,

k- najmniejsza liczba catkowita taka, ze x;; spetnia nierownos¢:
max;{|x{;|} < 1 (7.20)
W przypadku gdy wartosci poszczegdlnych cech dla kolejnych pomiarow maja rozktad

normalny mozna stosowa¢ ponizszg normalizacj¢ [46]:

, xij—median{x;;}

Xij == (7.21)
MAD = median{|x;; — median{x;}|} (7.22)
gdzie:
Xij, Xj - warto$¢ j-tej wspotrzedne;j i-tego wektora cech przed i po znormalizowaniu,
X, - warto$¢ $rednia j-tej wspoirzednej wektora x dla i probek,

MAD — mediana warto$ci bezwzglednej odchylenia (median absolute deviation).

Powyzsza metoda jest do$¢ odporna na wystepowanie wartosci nietypowych, jednak gdy

rozktad warto$ci poszczegdlnych cech nie jest typu Gaussowskiego jest nieefektywna.

Gdy rozklad wartosci poszczegdlnych cech nie jest normalny lub liniowy 1 zalezy nam na

zachowaniu relacji pomiedzy poszczegdlnymi cechami a nie odleglosci jakie one wyznaczaja,
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mozna skorzysta¢ z nastg¢pujacego przeksztalcenia:

Xi = 2|{x:x < xij}| + [{x:x = xij}| (7.23)
gdzie:
!
[{x}| — moc zbioru {x}.

Xij, Xij - warto$¢ j-tej wspotrzednej i-tego wektora cech przed i po znormalizowantu,

Istnieje jeszcze wiele innych typow normalizacji takich jak np. normalizacja za pomoca
funkcji typu podwdjna sigmoida (double sigmoid function) [8] lub estymatora tangens
hiperboliczny (tanh-estimators) [26],[46].

7.4. Metody oceny skutecznosci klasyfikacji

Biad klasyfikacji klasyfikatora to prawdopodobienstwo poprawnej klasyfikacji losowo
wybranego przypadku [50]:

accuracy = P(®(0;) = t;) (7.24)
gdzie:
@ — funkcja klasyfikujaca,
0; — obiekt i-tej klasy,
t; — etykieta i-tej klasy.

Poniewaz klasyfikator jest uczony 1 testowany jedynie na malym fragmencie zbioru
mozliwych przypadkow, przy okreslaniu skutecznosci klasyfikacji korzysta si¢ estymacji tego

prawdopodobienstwa.

Ocena skutecznosci klasyfikacji dokonywana jest z wykorzystaniem tzw. zbioru testowego,
w ktorym kazdy przypadek reprezentowany jest poprzez wektor cech oraz etykiete klasy, do
ktorej ten wektor przynalezy. Poprawnos¢ klasyfikacji oceniana jest poprzez pordéwnanie
odpowiedzi klasyfikatora na dany wektor cech ze zbioru testujgcego z jego etykieta z tego
zbioru 1 wykonywane jest dla wszystkich elementoéw tego zbioru. Na podstawie poréwnania
mozna okresli¢ tzw. blad klasyfikacji, ktéry definiowany moze by¢ w rdézny sposob.

Najczgsciej stosuje si¢ tzw. taczny blad klasyfikacji, opisany nastepujaca zaleznos$cia [95]:
e = Lo (7.25)

Ntest
gdzie:
Nrqise — liczba blednie sklasyfikowanych przypadkow ze zbioru testujacego,

N¢est — liczba wszystkich przypadkéw w zbiorze testujacym.

Dopetnienie bledu klasyfikacji do jednosci to tzw. sprawno$¢ klasyfikacji, ktora wyraza sie

wzorem:
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s =1— ¢ = fcorrect (7.26)

Ntest
gdzie:
Neorrect — liczba poprawnie sklasyfikowanych przypadkow ze zbioru testujgcego,

N¢est — liczba wszystkich przypadkéw w zbiorze testujacym.

Innymi miarami poprawnosci klasyfikacji, stosowanymi w problemach dwuklasowych, sa

wrazliwos¢ (ang. sensitivity) oraz specyficznos$¢ (ang. specificity) zdefiniowane nastepujaco:

sensitivity = —— (7.27)
specificity = FPTJ:VTN (7.28)

gdzie:
TP — liczba poprawnie sklasyfikowanych przypadkow z pierwszej klasy (true positive),
TN — liczba poprawnie sklasyfikowanych przypadkow z drugiej klasy (true negative),
FN — liczba bfednie sklasyfikowanych przypadkow z pierwszej klasy (false negative),
FP — liczba btednie sklasyfikowanych przypadkow z drugiej klasy (false positive),

W celu doktadniejszej estymacji skutecznosci klasyfikacji przeprowadza si¢ tzw. proces
walidacji klasyfikatora, w ktorym zbior uczacy dzieli si¢ na zbiory: treningowy 1 testujacy
1 przeprowadza si¢ na nich procesy trenowania 1 testowania wedlug przyjetej metody.
Rozroznia si¢ kilka metod walidacji modeli klasyfikatorow, ro6znigcych si¢ od siebie

sposobem wyznaczania zbiordw treningowego 1 testujacego.

Metoda redystrybucji [52]

Metoda ta polega na trenowaniu 1 testowaniu klasyfikatora za pomocg wszystkich danych ze
zbioru uczacego (zatem testowanie odbywa si¢ z uzyciem tych samych przypadkéw, ktére

byly uzywane podczas trenowania).

Metoda holdout [50][52]

W metodzie tej zbior uczacy U dzielony jest na dwa wzajemnie roziaczne podzbiory:
treningowy U; 1 testujacy U,. Powszechnie stosowany jest podzial w stosunku 2/3
przypadkow - zbior treningowy, 1/3 przypadkow - zbior testujacy. Jesli w zbiorze testujacym

znajduje si¢ h przypadkow, to estymowana sprawno$¢ w tej metodzie wyraza si¢ wzorem:

accy = 3 Xix,epeuy 6(@(0), ) (7.29)
gdzie:
h — liczba przypadkéw w zbiorze testujacym,
(x;, t;) — para zlozona z i-tego wektora cech i etykiety klasy, do ktorej ten wektor
przynalezy,
®(0;) — warto$ci odpowiedz klasyfikatora na i-ty obiekt,
6(i,j) —blad klasyfikacji rowny 1 gdy i = j oraz 0 gdyi # j .
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Poniewaz uzycie catego zbioru przypadkéw do trenowania klasyfikatora daje z reguly lepsze
rezultaty rozpoznawania, metoda holdout ma tendencj¢ do przeszacowywania biedu
klasyfikacji. W celu poprawy skutecznos$ci oceny 1 uniezaleznienia jej od sposobu podziatu,
stosuje si¢ wielokrotny losowy podzial zbioru probek, a nastgpnie usrednienie bledu
rozpoznawania po wszystkich podziatach. Czegsto stosowana jest tez technika stratified
holdout, polegajaca na takim losowaniu probek , aby poszczegdlne klasy posiadaly w obu

zbiorach taki sam lub zblizony rozklad probek.

Metoda leave-one-out [50]

W metodzie tej N-elementowy zbidr uczacy réwniez dzielony jest na dwa wzajemnie
roziaczne podzbiory: treningowy U, 1 testujacy Uy, przy czym zbior testujacy zawiera tylko
jeden element, a zbior treningowy pozostale N-/ elementéw. Uczenie 1 testowanie
przeprowadzane jest N-krotnie, a wyniki klasyfikacji sg nastepnie usredniane. Metoda leave-
one-out z uwagi na wieksza liczbg przypadkéw znajdujacych si¢ w zbiorze treningowym daje

lepsze rezultaty niz metoda holdout.

Metoda leave-k-out (metoda rotacji) [50], [52]

Metoda ta jest uogolnieniem metody leave-one-out, w ktorej liczba przypadkéw w zbiorze
testujacym wynosi k, a w zbiorze treningowym N-k. Uczenie i1 testowanie przeprowadzane
jest m-krotnie (m=N/k), a wynik podobnie jak poprzednio jest usredniany. Metoda ta w
przypadku k=1 staje si¢ metoda leave-one-out, natomiast w przypadku k zblizonego do N/2
(np. k=N/3) przechodzi w metod¢ holdout. Metoda rotacji daje lepsze wyniki niz metoda
holdout (wigksza liczebno$¢ zbioru treningowego) oraz jest mniej kosztowna obliczeniowo od
metody leave-one-out (mniejsza liczba powtdrzen trenowania 1 testowania). W metodzie tej
podobnie jak w metodzie holdout moze by¢ stosowana technika zwana stratification,

prowadzaca do zblizonego rozklad probek w poszczegdlnych klasach.

Metody bootstrapingu [50], [52]

W metodach tych eksperyment klasyfikacji przeprowadzany jest wielokrotnie 1 na podstawie
duzej ilosci eksperymentdw szacowane jest obcigzenie klasyfikatora [52]. Kazdy eksperyment
jest wykonywany na podstawie zbioru uczacego uzyskanego w wyniku losowania ze

zwracaniem w zbiorze danych.
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8. NEURONOWY KLASYFIKATOR STANU MASZYNY

8.1. Wiadomosci wstepne

Sztuczne sieci neuronowe powstalty na podstawie obserwacji dziatania systemu nerwowego
w organizmach zywych i szybko znalazly zastosowanie w wielu dziedzinach nauki i techniki
z uwagi na fakt, iz sposob przetwarzania informacji w systemie nerwowym jest bardzo
efektywny [19], [54]. Podstawowym elementem sieci neuronowej, podobnie jak ukiadu
nerwowego, jest neuron. Pierwszy model sztucznego neuronu zostat zaprezentowany w 1943
roku 1 od nazwisk jego tworcéw nosi nazwe¢ modelu McCullocha-Pittsa [78]. W modelu tym
sygnaty wejsciowe s3 sumowane z odpowiednimi wagami, a nastepnie, w zaleznosci od
znaku sumy na wyjscie neuronu podawana jest warto$¢ 0 lub 1. Funkcja aktywacji takiego
neuronu ma postac:

7@ ={o gy =0 @)
gdzie:

u— suma iloczynow sygnatow wejsciowych 1 odpowiadajacych im wag.

Sumowanie odbywa si¢ wedtug nastepujacej zaleznosci:

u(t) = X wix; (1) + wy (8.2)
gdzie:
x;j(t) — j-ty sygnat wejsciowy,
w;— waga j-tego sygnatu wejsciowego,
wo— prog aktywacii,

N- liczba wej$¢ neuronu.

Na bazie modelu McCullocha-Pittsa utworzono wiele innych modeli neurondéw, z ktorych
najpopularniejszym jest tzw. perceptron. Perceptron jest zwyklym modelem McCullocha-
Pittsa o odpowiednio przyjetej strategii uczenia — tzw. regule perceptronu. Zgodnie z tg regula
dobor wag odbywa si¢ nastepujgco: na wejscia neuronu podawany jest wektor uczacy x
1 obliczana jest warto$¢ sygnalu wyjsciowego y, ktory porownywany jest z wartoscig zadang
d; w zalezno$ci od wyniku tego porownania wagi uaktualniane sg w nastepujacy sposob:

e jesli y=d to wagi pozostaja bez zmian,

o jesli y=0 a d=1 to wi(k+1)= wj(k)+x; (k oznacza numer cyklu poprzedniego, a k+/

biezacego),
o jesliy=1ad=0to wik+1)= wi(k)-x; .
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Zasadniczym postgpem w stosunku do perceptronu bylo zastosowanie w miejsce
dwustanowej skokowej funkcji aktywacji funkcji nieliniowej ciagglej. Spetienie postulatu
ciggtosci umozliwia zastosowanie gradientowych metod uczenia (dzigki rézniczkowalnosci).

Modelem neuronu posiadajagcym ciggla funkcje aktywacji jest tzw. neuron sigmoidalny.

8.1.1. Neuron sigmoidalny

W neuronie sigmoidalnym sygnaty wejsciowe sa mnozone przez odpowiadajace im wagi,
a nastepnie iloczyny te sg sumowane ze sobg oraz z dodatkowym sktadnikiem w;y zwanym
progiem [77], [78], [99] (tak jak w modelu McCullocha-Pittsa). Wynik sumowania to tzw.
sygnal aktywacji, bedacy argumentem tzw. funkcji aktywacji, ktéra w przypadku neuronu
sigmoidalnego ma ksztalt sigmoidy. Schemat budowy neuronu sigmoidalnego zostat

przedstawiony na rysunku 9.1.

¥

|2 f yi=1;)

Rys. 8.1. Schemat neuronu sigmoidalnego

Wykorzystuje si¢ dwa rodzaje funkcji sigmoidalnych, unipolarne dane wzorem:

f) = (8.3)

oraz bipolarne opisane zaleznoscia:

f(w) = tanh(Bu) (8.4)
gdzie:
B— parametr dobierany indywidualnie, majacy wptyw na ksztalt funkcji (jej stromosé),

u— sygnat aktywacji.

Wykresy obu funkcji zostaty przedstawione na rysunku 9.2.
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Rys. 8.2. Wykresy funkcji sigmoidalnych: unipolarnej i bipolarnej dla roznych wartosci
parametru

W wyniku rézniczkowania powyzszych funkcji otrzymuje sie:

L = praw - Fw) (8.5)

oraz

I = p(1 - f2(u)) (8.6)
odpowiednio dla funkcji unipolarnej 1 bipolarne;.

Wykresy obu funkcji pochodnych majg krzywej dzwonowej z maksimum w u = 0.

8.1.2. Sie¢ wielowarstwowa perceptronowa

Neurony mozna laczy¢ ze sobg tworzac w ten sposdb tzw. sieci neuronowe. Istniejg rdzne
sposoby 1aczenia neurondéw przez co mozna otrzyma¢ rdézne rodzaje sieci, jednak
najpopularniejszym typem jest sie¢ wielowarstwowa, jednokierunkowa o neuronach typu
sigmoidalnego zwana rowniez perceptronem wielowarstwowym lub w skrocie MLP (Multi
Layer Perceptron) [78], [86], [99], [108]. W sieci MLP neurony ulozone sg w warstwach,
z ktorych pierwsza nazywana jest warstwa wejsciowa, ostatnia warstwg wyjSciowa,
a pozostale, znajdujace si¢ pomiedzy nimi warstwy noszg nazwe warstw ukrytych. Ilos¢
warstw ukrytych moze by¢ praktycznie dowolna, jednak zostalo udowodnione, ze sie¢
o jednej lub co najwyzej dwoéch warstwach ukrytych, jest wystarczajaca do dowolnie
doktadnego odwzorowania sygnalu wejSciowego w sygnat wyjSciowy. Neurony
w poszczegolnych warstwach tgczg si¢ z neuronami w warstwach sgsiednich, natomiast nie
maja polaczen z neuronami we wilasnej warstwie. Schemat sieci MLP posiadajacej jedna

warstwe ukrytg zostal przedstawiony na rysunku 9.3.
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Rys. 8.3. Schemat sieci MLP o jednej warstwie ukrytej

8.1.3. Metody uczenia sieci perceptronowych

Uczenie wielowarstwowej sieci perceptronowe] odbywa sie zwykle w tzw. trybie
nadzorowanym, ktory polega na podawaniu na wejScie sieci wektorow ze zbioru
treningowego, ktory zawiera przypadki sktadajace si¢ z par: (wektor wejSciowy, zadany
wektor odpowiedzi) 1 wyznaczanie btedu odpowiedzi sieci. Uczenie sieci polega na takim
doborze wag, aby uzyska¢ minimum wartosci funkcji bledu na zadanym zbiorze uczagcym
[19], [76], [79], [108]. Uaktualnienie wag moze odbywac si¢ po kazdorazowej prezentacji
probki uczacej (pary (x,d)) — tzw. uczenie typu on-line lub jednorazowo, po prezentacji
wszystkich probek — tzw. tryb off-line. Jako funkcj¢ bledu najczesciej przyjmuje si¢ potowe
sumy kwadratow réznic pomiedzy poszczegdlnymi elementami wektorow odpowiedziy i d:
E(w) = 231, (v — di)? (8.7)

gdzie:

w — wektor wszystkich wag sieci,

Vi — k-ty element wektora odpowiedzi sieci y na wektor wejsciowy X,

d; — k-ty element zadanego wektora odpowiedzi d sieci,

M — liczba wyjs¢ sieci.

W przypadku, gdy zbior uczacy zawiera p probek, funkcja celu bedzie sumg funkcji bledow
po wszystkich probkach:

Ew) =257, S (y2 - d,ﬁ”)2 (8.8)
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Powszechnie stosowanymi metodami uczenia sieci s3 tzw. metody gradientowe,
wykorzystujace rozwinigcie funkcji bledu w szereg Taylora w najblizszym sasiedztwie

znanego aktualnego rozwigzania w w kierunku p:
Ew+p)=EW) + [gw)]"p + %pTH(w)p+. . (8.9)
gdzie:
p — wektor kierunkowy uzalezniony od aktualnych warto$ci wag,
g(w) — wektor gradientu,
H(w) — macierz drugich pochodnych (macierz Hessego, hesjan).

oE 0E OE o 1T
g(W)—VE—E— a—m,m,...,m (810)
[ 9%E 9%E 1
| ow 0w, ow,0wy, |
H(w) = V2E = | : o (8.11)
9%E 9%E
owpow, awnawnJ

W praktyce wykorzystuje si¢ dwa lub co najwyzej trzy pierwsze sktadniki rozwiniecia

w szereg Taylora funkcji bledu.

Je$li w pewnym punkcie przestrzeni poszukiwan wy, warto$¢ gradientu g(wy) jest rowna
zero, a macierz hesjanu H(w;) jest dodatnio okreS$lona, to w punkcie tym wystepuje
minimum funkcji btedu.

Aktualizacja wag odbywa si¢ wedtug zaleznosci:

Wi+1 = Wi + 7Pk (8.12)
gdzie:
Nx — wspolczynnik uczenia w k-tym kroku dzialania algorytmu,

pPx — wektor kierunkowy w A-tym kroku dziatania algorytmu.

Kierunek poszukiwan oraz warto$¢ wspotczynnika uczenia nalezy dobiera¢ w taki sposéb,

aby spelniona byta zalezno$¢:

E(Wg11) < E(wy) (8.13)

Do najpopularniejszych algorytmow wyznaczajacych wlasciwy kierunek poszukiwan
minimum funkcji btedu 1 zaliczanych do metod gradientowych nalezg [53], [78]:

- algorytm wstecznej propagacji bledu,

- algorytm najwiekszego spadku,

- algorytm zmiennej metryki,

- algorytm Levenberga-Marquardta,

- algorytm gradientéw sprzezonych.
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Ponadto w oparciu o metody gradientowe utworzone zostaty dwie szybkie 1 dos¢ popularne

metody heurystyczne: Quickprop 1 Rprop.

Algorytm wstecznej propagacji bledu

Algorytm ten rozpoczyna swoje dzialanie od podania na wejscie probki ze zbioru uczacego,
a nastepnie obliczenie odpowiedzi neuronéw w kolejnych warstwach sieci, konczac na
warstwie wyjsciowej. Na podstawie odpowiedzi neuronéw w warstwie wyjsciowej obliczana
jest wartos¢ funkcji celu E(w) (wzor 8.7). Funkcje te poddaje si¢ nastepnie minimalizacji
wzgledem wag warstwy wyjsciowej. Odpowiednio przeksztalcajac wzor 8.7 otrzymuje si¢
nastepujacg postacé funkceji celu:

Ew) = 250, [F(,w®Py ) - ] (8.14)

gdzie:

W,Ef) — i-ta waga k-tego neuronu warstwy L-tej (wyjsciowej),

L-1
yi( )

dy — odpowiedz wzorcowa k-tego neuronu warstwy (n-1)-szej,

— odpowiedz i-tego neuronu warstwy (L-1)-szej,
M — liczba neuronéw w warstwie n-tej,
K — liczba neuronéw w warstwie (L-1)-szej.

Poszczegdlnymi sktadnikami gradientu dla neuronow warstwy wyjsciowe] sa pochodne
czastkowe po poszczegdlnych wagach w tej warstwie:

_0F _ ( ) _ d) df(z;":OWi(jL)yi(L_l)) y'(L—l) (8.15)
ow® — \i " oa(ZiwyD) '
Po oznaczeniu sygnatu aktywacji i-tego neuronu warstwy wyjsciowej przez ul@ wzor 8.15
przyjmuje postac:
L
0E_ _ ( af (") -1y
awi(jL) = (yi - di) d(ul@) Vi (8.16)

Sktadniki gradientu dla warstw ukrytych oraz warstwy wejsciowej oblicza si¢ w podobny
sposob, jednak maja one nieco bardziej skomplikowang posta¢ z uwagi na konieczno$¢
obliczania pochodnych funkcji zlozonych. Dla dowolnej n-tej warstwy (n = 1,2,...,L — 1)
sktadniki gradientu mozna wyznaczy¢ ze wzoru:
df (n+1) df m
%o (0 — ) (™) e F”) 8.17)

m) — &k=1\k (n+1) ki (n) j
awi]. du, du; J

Wagi uaktualniane s3 wg wzoru:
]
wP e+ 1) = w” (k) — i ﬁf) (k) (8.18)
ij
gdzie:
k,k + 1 —krok k-ty i (k+1)-szy dziatania algorytmu.
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Algorytm najwi¢kszego spadku

Algorytm najwigkszego spadku ogranicza si¢ do dwodch pierwszych skladnikdw rozwinigcia
w szereg Taylora. Aby zapewni¢ spadek wartosci funkcji btedu w kolejnych krokach

spelniony musi by¢ warunek:

[gWi )] P < 0 (3.19)

a zatem wektor kierunkowy powinien by¢ rowny:

pr = —8(wy) (8.20)

Nieuwzglednienie trzeciego skladnika rozwinigcia (hesjanu) powoduje niewykorzystanie
informacji o krzywiznie funkcji celu, co sprawia, ze metoda najwigkszego spadku jest
wolnozbiezna. Ponadto metoda charakteryzuje si¢ brakiem postepéw optymalizacyjnych
w okolicach punktu optymalnego, gdzie wartosci gradientu osiggaja bardzo male wartosci.
Niewatpliwg zaleta metody jest jej prostota i mala zlozono$¢ obliczeniowa. Cechy te
sprawiaja, ze stosowana jest raczej do duzych (wielowarstwowych) sieci, w ktorych
zastosowanie innych metod jest niemozliwe z uwagi na posiadang moc obliczeniowa.

Efektywnos$¢ dzialania metody najwigkszego spadku mozna poprawi¢ poprzez wprowadzenie
modyfikacji polegajacej na zastosowaniu tzw. uczenia z momentem. W zmodyfikowanym

w ten sposob algorytmie aktualizacja wag odbywa si¢ zgodnie z zaleznos$cia:
Wgki1 = Wik + AWk (821)

Awy = Ny pi + a(Wg — Wi_1) (8.22)
gdzie:
a — wspotczynnik momentu (przyjmowany z zakresu [0,1]).

Wspodiczynnik momentu nie jest uzalezniony od warto$ci gradientu, dzieki czemu w poblizu
minimum lokalnego, gdy zmiany gradientu s3 minimalne, moze on prowadzi¢ do
przeniesienia aktualnego rozwigzania poza strefe przyciggania tego minimum. Stale
utrzymywanie duzej wartosci wspotczynnika momentu prowadzi do niestabilnos$ci algorytmu
uczenia, dlatego najczesciej wspolczynnikowi temu nadaje si¢ duze wartosci na poczatku

1 zmniejsza si¢ je W miar¢ postegpowania procesu uczenia.

Algorytm zmiennej metryki

W algorytmie tym wykorzystuje si¢ trzy pierwsze skladniki rozwinigcia w szereg Taylora

(8.9). Osiggniecie minimum funkcji btedu w kroku £ wymaga, aby spetniony byt warunek:

OE(Witpr) _
. 0 (8.23)
ktory jest spetniony dla nastepujacego kierunku:
pr = —[Hw )] g(w,) (8.24)
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Zatem w kazdym kroku nalezy wyznaczy¢ warto$¢ gradientu 1 hesjanu, co jest dos¢
klopotliwe. W metodzie zmiennej metryki rezygnuje si¢ z dokladnego wyznaczenia hesjanu
i zastepuje sie go jego przyblizeniem G(w,;), ktore powstaje poprzez dodanie pewnej
poprawki na warto$¢ tej macierzy z poprzedniego kroku. W praktyce modyfikuje sie
odwrotno$¢ przyblizonej macierzy hesjanu V(wy) (V(wy) = [G(w))]™1), dzieki czemu nie
ma potrzeby dodatkowego odwracania tej macierzy w celu wyliczenia kierunku. Dwie
najpopularniejsze formuly wyznaczania przyrostu to formuta Broydena-Fletchera-Goldfarba-
Shanno (BFGS) oraz formula Davidona-Fletchera-Powella (DFP), zgodnie z ktorymi

przyblizona warto$¢ macierzy odwrotnej hesjanu w k-tym kroku dana jest kolejno wzorami:

T T T T
I, Vik—1Tk | SkS SkIk Vk—1+Vk—1TkS
Vk = Vk—l + [1 + kSTr1 ] T k k 1T L k (825)
kTk skrk Skrk
T T
SKS Vi— 1k V-
Vk = Vk_1 + T k — — 1 (826)

SETk Iy Vi g Tk
gdzie:
Sk — przyrost wektora wag (Sy = Wi — Wi_q),
1 — przyrost wektora gradientu (r, = g(wy) — g(wyi_1)).

Jako pierwszg warto$¢ macierzy V przyjmuje si¢ macierz jednostkowa, a kolejne wartosci
oblicza si¢ juz wedtug zaleznosci (8.25) 1 (8.26). Algorytm zmiennej metryki charakteryzuje
si¢ szybka zbieznoscig (superliniowg) 1 jest uwazany za jedng z najlepszych technik
optymalizacji funkcji wielu zmiennych. Jej najwickszag wadg jest duza zlozonos¢
obliczeniowa oraz duza ilo$¢ potrzebnej pamigci, co sprawia, ze jest stosowana w uczeniu

sieci 0 niezbyt duzej ilosci wag.

Algorytm Levenberga-Marquardta

W algorytmie tym, podobnie jak w algorytmie zmiennej metryki, wykorzystuje si¢ trzy
pierwsze sktadniki rozwinigcia w szereg Taylora a macierz Hessego zastgpuje si¢ jej
przyblizeniem G(w). Wektor gradientu przedstawiany jest jako:

gw) = J(w)]"e(w) (8.27)

gdzie:
J(w) — macierz Jacobiego (jakobian),

e(w) — wektor bledéw odpowiedzi.

Macierz Jacobiego dana jest wzorem:

den ., Oe

|[6w1 awn}
Jwy=| = i (8.28)

dew  dem

6W1 aWnJ

146



natomiast wektor bledow odpowiedzi:

€1 yi(w) —d;
e(w) = 62‘ = lyZ(W): & (8.29)
€M yu(W) —dy

Aproksymowana macierz hesjanu opisana jest zaleznoscia:

Gw) = [JW)]"J(w) + R(w) (8.30)

w ktorej macierz R(w) odpowiada sktadnikom rozwinigcia hesjanu zawierajagcym wyzsze
pochodne wzgledem wektora wag (w) 1 dana jest wzorem:

R(w) = vl (8.31)
gdzie:
v — parametr Levenberga-Marquardta,

I — macierz jednostkowa.

Dla k-tego kroku dziatania algorytmu aproksymowana macierz hesjanu przyjmuje postac:

G(wi) = [Jwi)I"J(wy) + vl (8.32)

Na poczatku procesu uczenia, gdy aktualna wartosci sktadowych wektora wag sa dalekie od
rozwigzania optymalnego, przyjmuje si¢ duzg warto$¢ parametru vy w stosunku do
najwickszej wartoéci wlasnej macierzy [J(wi)]"J(wy). W takiej sytuacji hesjan jest
reprezentowany przede wszystkim przez czynnik regularyzacyjny (G(wy) = vil),
a poszukiwanie kierunku odbywa si¢ zgodnie z metoda najwigkszego spadku. W miarg
zmniejszania si¢ wartosci skltadowych wektora bledu zmniejsza si¢ réwniez wartos¢
parametru vy, przez co pierwszy sktadnik aproksymowanego hesjanu zaczyna odgrywac
coraz wigkszg role. W poblizu rozwigzania optymalnego warto$¢ parametru Levenberga-

Marquardta zmierza do zera.

Algorytm gradientow sprzezonych

W algorytmie tym kierunek poszukiwan wybierany jest tak, aby byl on ortogonalny
1 sprz¢zony ze wszystkimi poprzednimi kierunkami poszukiwan. Wektor kierunkowy, ktory

spehia te zatozenia ma postac:

Pk = —8(Wi) + Bx-1Px-1 (8.33)
gdzie:
Bk_1 — wspotczynnik sprze¢zenia.

Zatem aktualny kierunek poszukiwan zalezny jest tylko od wartosci gradientu w aktualnym

punkcie poszukiwan oraz od poprzedniego kierunku i wspoiczynnika sprz¢zenia. Istnieje
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wiele sposobéw wyznaczania wspofczynnika By _;, z ktorych dwie najbardziej znane to:

[8BWi)17g(Wi) —8(Wk_1)
-1 = 8.34
Bi1 = g (gwin)) (8.34)
[8Wi)17g(Wi) —8(Wk_1)
1 = 8.35
Bk 1 —Px-18(Wk-1) ( )

W obliczeniach numerycznych, po wykonaniu pewnej liczby cykli obliczeniowych metoda
zatraca ortogonalno$¢ miedzy wektorami kierunkow (spowodowane jest to kumulacjg btedow
zaokraglania w kolejnych cyklach) 1 powinna by¢ uruchamiana od poczatku, startujgc
z punktu bedacego aktualnym rozwigzaniem w ostatnim cyklu poprzedniego uruchomienia,
a kierunek minimalizacyjny powinien by¢ okreslony zgodnie z algorytmem najwigkszego
spadku. Metoda gradientow sprzezonych dzigki stosunkowo niewielkiej ztozonosci
obliczeniowe] stosowana jest glownie z problemach optymalizacyjnych z duzg iloScig

zmiennych.

Algorytm Quickprop

Algorytm ten zaliczany jest do grupy algorytméw heurystycznych, bazujacych na metodach
gradientowych. Zmiana wagi w k-tym kroku dziatania algorytmu dokonywana jest zgodnie
z zaleznos$cig:

AE(w(k))
awij

gdzie:
—1; - wspoOtczynnik uczenia,
Aw;j(k), Aw;j(k — 1) — zmiana wagi w kroku k-tym, (k-1) - szym,
Y — czynnik redukujacy wartosci wag (zwykle y = 107%),
a;; (k) — wspotczynnik momentu w k-tym kroku.

Czesciej stosowana jest uproszczona wersja algorytmu, ktorej skuteczno$¢ porownywalna jest

ze skuteczno$cig wersji oryginalnej. W wersji tej wagi uaktualniane sg wedlug wzoru:

Aw;; = 8.37
wij (k) Mo W, w przeciwnym przypadku (8.37)
ij
gdzie:
—1 - wspotczynnik uczenia o stalej wartosci (zwykle z przedziatu [0.01 0.6]).
Wspodtczynnik momentu okreslany jest z zaleznosci:
9E(w(k))
. aWi i
a;;(k) = min SEeD) ]aE(w(k)) s Amax (8.38)
aWij 6wij
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gdzie:
Mo - wspoOtczynnik uczenia o statej wartosci (zwykle z przedziatu [0.01 0.6]).

Qmax - Maksymalna dopuszczalna wartos¢ wspdtczynnika momentu (np. oty = 1.75)

Algorytm Quickprop znacznie przyspiesza proces uczenia i zapobiega utknieciu w plytkim

minimum lokalnym wynikajacym z punktu pracy neuronu w nasyceniu krzywej sigmoidalne;j.

Algorytm Rprop

Podobnie jak Quickprop, rowniez 1 algorytm Rprop zaliczany jest do grupy algorytmow
heurystycznych. Algorytm aktualizuje wagi w oparciu jedynie o znak sktadowej gradientu
ignorujac jej wartos¢. Zmiana wagi w k-tym kroku dziatania algorytmu opisana jest
zaleznoscig:
OE(w(k
By () = =1 (R)sgn (220 (8:39)
ij
gdzie:
1:; (k) - wspotezynnik uczenia w k-tym kroku,
(6E(w(k))
sgn|——=

6wi]-

) — znak gradientu.

Wspodiczynnik uczenia dobierany jest adaptacyjnie zgodnie z zaleznoscia:

0E(w(k-1)) 0E(w(k))

(min(a nij (k - 1); nmax) gdy awij awij >0
nij (k) = { max(b 0y (k = 1), Nmin)  9dy aE(:\ik.._l)) _ 6E§Z§{<)) <0 (8.40)
ij ij
k n;;(k —1), w przeciwnym przypadku
gdzie:

a,b —state,a=1.2, b = 50.

Nmin> Nmax — Minimalna i maksymalna warto$¢ wspolczynnika uczenia, 7,,=107,

Nmax=20.

Okreslanie wspolczynnika uczenia.

Podczas gdy kierunek poszukiwan powoduje zmierzanie aktualnego rozwigzania w kierunku
minimum lokalnego funkcji btedu, wspdtczynnik uczenia decyduje o szybkosci, z jaka
osiggnigcie minimum nastgpi. Wartos¢ tego wspoOtczynnika zmienia si¢ w kazdym kroku
dziatania algorytmu (stosowanie stalej wartosci wspotczynnika uczenia jest bardzo
nieefektywne 1 rzadko spotykane) i powinna by¢ dobierana w odpowiedni sposob [78]. Zbyt
mata warto§¢  wspoOlczynnika uczenia  powoduje  niewykorzystanie = mozliwosci
zminimalizowania funkcji celu w danym kroku 1 konieczno$¢ jego powtdrzenia w kroku
nastegpnym. Natomiast zbyt duza jego wartos¢ powoduje ,,przeskoczenie” minimum
1 konieczno$¢ zmiany kierunku na przeciwny w nastepnym kroku. Moze to prowadzi¢ do

oscylacji aktualnego rozwigzania wokot warto$ci minimalnej. Dobor wspdtczynnika uczenia
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odbywa si¢ na ogot oddzielnie dla kazdej z warstw sieci. Istnieje wiele metod wyznaczania
warto$ci wspofczynnika 7. Jedng z najprostszych metod jest szacowanie wartosci

wspolczynnika btedu zgodnie z zaleznos$cia:

n < min (=) (8.41)

gdzie:

n; — liczba wejs¢ i-tego neuronu w warstwie.

Bardziej skuteczng metoda jest adaptacyjna zmiana warto$ci wspoOfczynnika uczenia
uzalezniona od aktualnych zmian warto$ci funkcji celu w trakcie uczenia. W metodzie tej
zwigksza si¢  warto§¢ wspdlczynnika 7 sprawdzajac  jednoczesnie, czy blad
sredniokwadratowy (pierwiastek sumy kwadratow roznic odpowiedzi sieci 1 oczekiwanej
odpowiedzi) nie ro$nie w stosunku do btedu przy poprzedniej wartosci 1. Przy aktualizacji

wspolczynnika btedu korzysta si¢ z nastgpujacych zaleznosci:
& > kw€i-1 = Nip1 =MiPa (8.42)

& S kwei-1 = N1 =Nip; (8.43)
gdzie:
&;, €1 — blad $redniokwadratowy w i-tym oraz i-/ kroku,
k., — dopuszczalny wspdtczynnik wzrostu bledu,

Pa» Pi — Wspolczynniki odpowiedni zmniejszana oraz zwickszania 7.

Najefektywniejszym sposobem doboru wspotczynnika uczenia jest minimalizacja funkcji celu
na wyznaczonym kierunku py. Funkcje celu wzdluz danego kierunku wzglgdem zmiennej n

aproksymuje si¢ wielomianem trzeciego stopnia:

W) = azn® + a;n® + a;n + ag (8.44)

Wspodiczynniki wielomianu wyznacza si¢ korzystajac z informacji o wartosci funkcji oraz jej
pochodnej w dwoch punktach. Poszukiwang warto§¢ wspdlczynnika uczenia wyznacza si¢
przyréwnujac do zera pochodng wielomianu i posiada ona postac:

—a,+ /a%—3a2a1 (8.45)

T’ml?’l - 3a;3

8.1.4. Optymalizacja struktury sieci za pomoca algorytmu genetycznego

Algorytmy genetyczne moga zosta¢ wykorzystane do okreslania architektury sieci, a nawet,
jako algorytm uczacy, do okreslania jej wag. Przebieg dziatania algorytmu wyglada podobnie
jak opisany we wczesniejszym rozdziale, a zasadniczg ro6znica jest sposob kodowania
chromosomow oraz posta¢ funkcji celu. Sposoby kodowania mozna podzieli¢ na

bezposrednie oraz posrednie.
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W kodowaniu bezposrednim koduje si¢ pelng informacj¢ o architekturze sieci tak, ze kazdy
neuron 1 kazde polgczenie znajduje swoje odzwierciedlenie w genach chromosomu [19],[87].
W przypadku kodowania bezposredniego bazujacego na polaczeniach chromosom jest
ciggiem wartosci wag lub informacji o wystgpowaniu potaczen. Do okreslenia struktury sieci
stosuje si¢ najczg$ciej macierz potaczen, w ktorej kazdy wiersz oraz kazda kolumna
reprezentuja  pojedynczy neuron w sieci, a elementy macierzy informuja
o istnieniu badz braku polaczenia. Element znajdujacy si¢ na przecigciu i-tego wiersza 1 j-tej
kolumny macierzy stanowi informacje na temat polgczenia pomigdzy neuronem i-tym
1 neuronem j-tym. Warto$¢ jeden oznacza istnienie potaczenia a zero jego brak. W przypadku
sieci jednokierunkowych macierz potaczen jest macierzg gornotrojkatng, z zerami na gtowne;j
przekatnej. Chromosom tworzy si¢ poprzez przepisanie macierzy wiersz po wierszu (lub
rzadziej kolumna po kolumnie). Jesli dodatkowo koduje si¢ wartosci wag, to po kazdym bicie
chromosomu informujagcym o polaczeniu nastepuje kilka bitdéw stanowigcych zakodowang
warto$¢ wagi tego polaczenia. W przypadku, gdy bit informujacy o polgczeniu ma wartos¢
zero, to dana waga nie jest brana pod uwage. Mozna réwniez wprost zastgpi¢ bity informujace
o pofaczeniach ciggami bitow z zakodowanymi wagami 1 wowczas polaczenie istnieje, gdy
odpowiadajaca mu waga posiada niezerowg warto$¢. Sposob okreslania macierzy potaczen
oraz chromosomu (bez wag) dla przyktadowej sieci zostal przedstawiony na rysunku 8.4.

siec neuranowa: macierz potgczef:
e 00 1 1 0 0
oo 1 1 10
o o 0o oo 0o
o e o 0o oo 0o
e T R W N U
I W W U

chromosarm:

[o0110000717100000010000010000017000000]

Rys. 8.4. Sposob tworzenia macierzy potqgczen oraz chromosomu

W przypadku sieci rekurencyjnych kodowa¢ mozna rowniez $ciezki prowadzace od wejs¢ do
wyj$¢ poszczegdlnych neurondw. Bezposredni sposob kodowania jest efektywny
w przypadku sieci o niewielkiej liczbie neuronéw, natomiast w przypadku sieci o wigkszych
rozmiarach chromosomy osiagaja znaczng dlugos¢, co znacznie spowalnia dziatanie
algorytmu genetycznego.

W metodach kodowania posredniego [75], w ktorych koduje si¢ nie polgczenia a parametry
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sieci, takie jak liczba warstw ukrytych, liczba neuronow w tych warstwach, funkcje aktywacji
neuronow, itp. Kodowa¢ mozna nie tylko strukture sieci, ale rOwniez parametry procesu
uczenia, jak np. rodzaj algorytmu uczacego, wspdlczynnik uczenia, warto§¢ momentu
(w algorytmach z momentem), zakladang dokladnos$¢, maksymalng liczbe iteracji. Schemat
kodowania posredniego ma uzasadnienie biologiczne, gdyz zgodnie z odkryciami neurologii
nie jest mozliwe, aby informacja genetyczna zakodowana w chromosomach okreslata
w sposob bezposredni caty uktad nerwowy organizmu (choc¢by z uwagi na fakt, ze liczba

gendw w genotypie jest znacznie mniejsza niz liczba neurondw w mozgu) [19].

Funkcja celu powinna uwzglednia¢ btad odpowiedzi sieci (minimalizowa¢ go) oraz jej

zlozono$¢ (liczbg warstw, neurondéw 1 potaczen).

8.2. Budowa klasyfikatora neuronowego do diagnostyki maszyny
synchronicznej

W badaniach zastosowano sie¢ MLP o jednej warstwie ukrytej. Warstwa wejSciowa sieci
zawierala tyle neuronow ukrytych ile czgstotliwosci bylo brane pod uwage w konkretnym
zadaniu klasyfikacyjnym. Badano klasyfikatory neuronowe przystosowane do rozpoznawania
jednego typu uszkodzenia (zwarcia grupy zezwojow twornika, przerwy galezi réwnolegle;j
twornika, zwarcia cewki obwodu wzbudzenia, przerwy cewki obwodu wzbudzenia) stosujac
wektory wejsciowe dwu-, trzy- 1 czterocechowe, jak rowniez klasyfikator, ktory miat za
zadanie rozpoznawa¢ kazdy ze standbw awaryjnych. Dlatego tez w poszczegdlnych
klasyfikatorach neuronowych liczba neuronéw w warstwie wejsciowej wynosita: 2, 3, 4 lub 7.
Liczba neuronow w warstwie wyjsciowe] wynosita 1 dla probleméw dwuklasowych
dotyczacych jednego uszkodzenia. W przypadku barku uszkodzenia odpowiedz sieci powinna
wynosi¢ 0, a po jego wystgpieniu 1. W przypadku problemu pig¢cioklasowego zastosowano
sie¢ o pieciu neuronach w warstwie wyjsciowej. Odpowiedz sieci dla stanu bezawaryjnego
miata wynosi¢ [al 0 0 0 0], dla zwarcia grupy zezwojow twornika [0 1 0 0 0], dla przerwy
gatezi rownolegtej twornika [0 0 1 0 0], dla zwarcia cewki obwodu wzbudzenia [0 0 0 1 0],
a dla przerwy cewki obwodu wzbudzenia [0 0 0 0 1]. Liczba neuroné6w w warstwie ukryte;]
nie byla z géry ustalona i optymalizowana byla z wykorzystaniem algorytmu genetycznego,
przy czym przyjeto, ze maksymalnie mogta ona wynosi¢ 32. Algorytm uczenia sieci rOwniez

nie byt z géry ustalony 1 wybierany byt za pomocg algorytmu genetycznego.

Do okreslenia parametrow sieci wykorzystano algorytm genetyczny, ktory poszukiwal sieci
generujace] mozliwie najmniejszy blad odpowiedzi na zbior testowy. Dla kazdego
chromosomu w populacji generowana byta osobna sie¢ na ktorej przeprowadzany byt trening
1 walidacja. Do generacji 1 testowania sieci wykorzystano pakiet Neural Network Toolbox
programu Matlab [44].

Poniewaz w procesie selekcji cech najbardziej efektywnym algorytmem genetycznym okazat
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si¢ algorytm z turniejowag selekcjag cech, a jego wyzszos¢ w innych problemach
optymalizacyjnych podkreslana jest takze w literaturze, zostat on wykorzystany w problemie
doboru architektury 1 parametrow sieci do rozpoznawania uszkodzen w maszynie

synchronicznej.

Sposdb kodowania chromosoméw przedstawiony zostat na rysunku 8.5.

[1|1]oft]o]ol1|1]1|o]1]1]o]1]

“ “ L

funkcja transfern warstwy wyjsciowej

funkcja transferm warstwy ukrvtej

funkcja transferu warstwy wejsciowe]

metoda treningowa

liczba neuronow w warstwie ukrvte;

Rys. 8.5. Sposob kodowania chromosomow

Pig¢ pierwszych genow w chromosomie shuzylo do zakodowania liczby neuronow w warstwie
ukrytej. Poniewaz nie rozpatrywano sieci o zerowej liczbie neuronéw ukrytych liczba ta
dekodowana byta wedlug zaleznosci:

n=(chi(1:5))  +1 (8.46)

gdzie:
( ch;(1: 5))10 — dziesigtna reprezentacja genow 1 do 5 i-tego chromosomu.

Daje to liczbg neuronéw z przedziatu 1 + 32.

Kolejne trzy geny odpowiadaly za zakodowanie metody trenowania sieci. Mozliwa przy
takiej ilosci gendw liczba metod wynosi 8. Wzigto pod uwage nastepujace metody:

- Levenberga-Marquardta,

- najwigkszego spadku,

- najwigkszego spadku z momentem,

- najwigkszego spadku z adaptacyjnym wspolczynnikiem uczenia,

- gradientéw sprzezonych,

- BFGS,

- Quickprop,

- Rprop,

Geny na pozycjach 9-14 shuzyly do zakodowania funkcji transferu neuroné6w w warstwach
odpowiednio wejsciowej (neurony 9 1 10), ukrytej (neurony 11 1 12) 1 wyjsciowej (neurony 13
1 14). Zastosowanie dwdch neuronéw daje mozliwos¢ zakodowania czterech roznych funkcji.
Rozwazane byly nastepujace funkcje:
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- sigmoidalna unipolarna (rysunek 8.2),
- sigmoidalna bipolarna (rysunek 8.2),
- unipolarna funkcja liniowa z nasyceniem (rysunek 8.6a),

- bipolarna funkcja liniowa z nasyceniem (rysunek 8.6b).

a) $y b) Ay
1 1

1 0 1 " 1 1 a
-1 -1

Rys. 8.6. Wykres funkcji liniowej z nasyceniem

Jako kryterium jakos$ci poszczegdlnych sieci przyjeto sredniokwadratowy btad odpowiedzi

sieci, wyrazony wzorem:

MSE =30, 2B, O — di)? (8.47)
gdzie:

p — liczba przypadkdéw w zbiorze testujgcym,

M — liczba wyjs$¢ sieci,

Vi — k-ty element wektora odpowiedzi sieci na wektor wejsciowy,

dy — k-ty element zadanego wektora odpowiedzi sieci.

Funkcja przystosowania powinna preferowac¢ architektury sieci generujgce jak najmniejszy
btad sredniokwadratowy odpowiedzi sieci na zbior testujacy oraz o niskiej ilosci neuronow
w warstwie ukrytej. Na podstawie analizy bledow generowanych przez sieci o réznych

liczbach neuronéw warstwie ukrytej wyznaczony (empirycznie) zostal nastepujacy wzor:

- 3
fitness = ’nm“"n ntl (ln M;E) (8.48)

n — liczba neuronéw w warstwie ukrytej,

gdzie:

Nmax — dopuszczalna liczba neurond6w w warstwie ukrytej,

MSE — blad sredniokwadratowy odpowiedzi sieci na zbior testujacy.
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8.3. Wyniki klasyfikacji neuronowe;j

Dla wszystkich przypadkéow, w ktoérych wystepowala liniowa separowalnos¢ punktow
odpowiadajacych stanowi bezawaryjnemu 1 uszkodzonemu, do klasyfikacji wystarczyty sieci
o jednym neuroniec w warstwie ukrytej. Dotyczylo to rozpoznawania obu przypadkow
uszkodzen w tworniku zaro6wno na podstawie sktadowych pradu twornika jak i wzbudzenia.
Sredniokwadratowy btad odpowiedzi sieci, po przeprowadzeniu trenowania, wynosit dla
wszystkich tych przypadkéw 0 1 optymalizacja byta bezcelowa. Podobnie sytuacja wygladata
w przypadku detekcji zwarcia oraz przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie zestawu
sktadowych pradu wzbudzenia zawierajacych OHz 1 25Hz. Jednak jak juz wcze$niej zostalo
wspomniane obie te sktadowe moga shizy¢ jedynie jako wskazniki mogace $wiadczy¢
o podejrzeniu wystgpienia uszkodzenia i nie powinny by¢ traktowane jako symptomy.

Dla kolejnych czterech analizowanych przypadkow, tj. wykrywania zwarcia oraz przerwy
cewki obwodu wzbudzenia na podstawie pradu twornika, a takze detekcji obu tych uszkodzen
na podstawie pradu wzbudzenia z usuni¢tymi sktadowymi: OHz oraz 25Hz, w ktérych to
przypadkach nie bylo liniowej separowalnos$ci, sieci o jednym neuronie w warstwie ukrytej
nie funkcjonowaly dostatecznie dobrze i istniata potrzeba zastosowania sieci o wigkszej
liczbie neurondéw oraz optymalizacji ich struktury.

Zbudowano 1 zoptymalizowano rowniez klasyfikator do rozpoznawania wszystkich
uszkodzen na podstawie sktadnikow widma pradu wzbudzenia, ktore byly charakterystyczne

dla poszczego6Inych uszkodzen.

8.3.1. Wyniki klasyfikacji dla zwarcia w grupie zezwojow twornika
Zaréwno dla klasytfikacji na podstawie pradu twornika, jak 1 pradu wzbudzenia skutecznos$¢

rozpoznawania na poziomie 100% zapewniata sie¢ o jednym neuronie w warstwie ukryte;.

Nie byto potrzeby przeprowadzania procedury optymalizacyjne;.

8.3.2. Wyniki klasyfikacji dla przerwy jednej galezi rownoleglej twornika

Zaréwno dla klasytfikacji na podstawie pradu twornika, jak 1 pradu wzbudzenia skutecznos¢
rozpoznawania na poziomie 100% zapewniala sie¢ o jednym neuronie w warstwie ukryte;.

Nie byto potrzeby przeprowadzania procedury optymalizacyjne;.
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8.3.3. Wyniki klasyfikacji dla zwarcia cewki obwodu wzbudzenia

Wyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu twornika.

Dla tego przypadku klasyfikacyjnego zastosowana zostata sie¢ o czterech neuronach
w warstwie wejsciowej, na ktore podawane byty amplitudy nastepujacych sktadowych pradu
twornika: 25Hz, 50Hz, 75Hz 1 150Hz. Wyniki klasyfikacji oraz procesu optymalizacji
klasyfikatora zestawiono w tabeli 8.1, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci
maksymalnej oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na

rysunku 8.7.

Tabela 8.1. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora neuronowego do diagnostyki
zwarcia cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prqdu twornika

Parametr Wartos¢

liczba neuron6w w warstwie ukrytej 3

metoda treningowa Rprop

funkcje aktywacji warstwy wejsciowej unipolarna liniowa z nasyceniem
funkcje aktywacji warstwy ukrytej sigmoidalna bipolarna

funkcje aktywacji warstwy wyjsciowe] unipolarna liniowa z nasyceniem
sredniokwadratowy btad odpowiedzi 0.1762

warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika | 132.9085
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Rys. 8.7. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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Wyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

W przypadku uwzglednienia petnego widma skuteczno$¢ rozpoznawania na poziomie 100%
zapewniata sie¢ o jednym neuronie w warstwie ukrytej 1 nie bylo potrzeby przeprowadzania
procedury optymalizacyjnej. Po wycigciu sktadowych OHz 1 25Hz najlepszym zestawem
sktadowych byly czestotliwosci: 75Hz, 100Hz 1 200Hz (dla ktorych odleglo§¢ Mahalanobisa
byta jednak niska i wynosita 1,5). Dla tych sktadowych zostal zbudowany 1 zoptymalizowany
klasyfikator o trzech wejsciach. Wyniki klasyfikacji oraz procesu optymalizacji klasyfikatora
zestawiono w tabeli 8.2, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci maksymalne;j

oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na rysunku 8.8.

Tabela 8.2. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora neuronowego do diagnostyki
zwarcia cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prqdu wzbudzenia

Parametr Wartosé¢

liczba neuron6w w warstwie ukrytej 2

metoda treningowa Levenberga-Marquardta

funkcje aktywacji warstwy wejsciowej sigmoidalna bipolarna

funkcje aktywacji warstwy ukrytej sigmoidalna bipolarna

funkcje aktywacji warstwy wyjsciowe] unipolarna liniowa z nasyceniem
sredniokwadratowy btad odpowiedzi 0.1267

warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika | 224.0241
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Rys. 8.8. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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8.3.4. Wyniki klasyfikacji dla przerwy cewki obwodu wzbudzenia

Wyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu twornika.

Dla tego przypadku klasyfikacyjnego zastosowana zostata sie¢ o czterech neuronach
w warstwie wejsciowej, na ktére podawane byty amplitudy nastepujacych sktadowych pradu
twornika: 25Hz, 100Hz, 125Hz 1 950Hz. Wyniki klasyfikacji oraz procesu optymalizacji
klasyfikatora zestawiono w tabeli 8.3, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci
maksymalnej oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na

rysunku 8.9.

Tabela 8.3. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora neuronowego do diagnostyki
przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prgdu twornika

Parametr Wartos¢

liczba neuron6w w warstwie ukrytej 2

metoda treningowa Levenberga-Marquardta

funkcje aktywacji warstwy wejsciowej sigmoidalna bipolarna

funkcje aktywacji warstwy ukrytej unipolarna liniowa z nasyceniem
funkcje aktywacji warstwy wyjsciowe] sigmoidalna unipolarna
sredniokwadratowy btad odpowiedzi 0.039944

warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika | 848.1779
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Rys. 8.9. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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Wyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

W przypadku uwzglednienia petnego widma skuteczno$¢ rozpoznawania na poziomie 100%
zapewniata sie¢ o jednym neuronie w warstwie ukrytej i nie bylo potrzeby przeprowadzania
procedury optymalizacyjnej. Po wycigciu sktadowych OHz i 25Hz najlepszym zestawem
sktadowych byty czestotliwosci: 50Hz, 175Hz 1 250Hz. Dla tych sktadowych zostat
zbudowany 1 zoptymalizowany klasyfikator o trzech wejsciach. Wyniki klasyfikacji oraz
procesu optymalizacji klasyfikatora zestawiono w tabeli 8.4. Przebieg procesu optymalizacji
w postaci zaleznos$ci maksymalnej oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia

zaprezentowano na rysunku 8.10.

Tabela 8.4. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora neuronowego do diagnostyki
przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prgdu wzbudzenia

Parametr Wartosé¢

liczba neuron6w w warstwie ukrytej 2

metoda treningowa gradientow sprzezonych

funkcje aktywacji warstwy wejsciowej sigmoidalna bipolarna

funkcje aktywacji warstwy ukrytej unipolarna liniowa z nasyceniem
funkcje aktywacji warstwy wyjsciowe] sigmoidalna unipolarna
sredniokwadratowy btad odpowiedzi 0.18731

warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika | 119.3562
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Rys. 8.10. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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8.3.5. Wyniki klasyfikacji dla wszystkich badanych uszkodzen

Na podstawie wynikow selekcji na podstawie pradu wzbudzenia wytypowane zostaty
sktadowe widma, ktore dawaly najwigksze odleglosci Mahalanobisa dla poszczegdlnych
uszkodzen. Wybrane zostaly nastepujace sktadowe: OHz, 25Hz, SOHz, 100Hz, 150Hz, 200Hz
1 600Hz. Dla powyzszych sktadowych utworzony zostat klasyfikator neuronowy o siedmiu
wejsciach oraz pieciu wyjsciach, ktére odpowiadaly poszczegdInym stanom awaryjnym oraz
stanowi bezawaryjnemu. Dla tak zbudowanego klasyfikatora przeprowadzono optymalizacje
struktury, ktorej wyniki zestawiono w tabeli 8.5. Przebieg procesu optymalizacji w postaci
zaleznosci maksymalnej oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia
zaprezentowano na rysunku 8.11. Klasyfikator bezblednie radzil sobie z wykrywaniem
uszkodzen w uzwojeniach twornika, natomiast popetial bledy w przypadku rozpoznawania
uszkodzen w obwodzie wzbudzenia. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze sktadowe O0Hz 1 25Hz nie
mogg by¢ w pelni uznane za miarodajne 1 stwierdzenie wystgpienia uszkodzenia w obwodzie
wzbudzenia przez klasyfikator nie zawsze musi $wiadczy¢ o tym, ze rzeczywiscie takie

uszkodzenie miato miejsce.

Tabela 8.5. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora neuronowego do diagnostyki
przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prgdu wzbudzenia

Parametr Wartosé

liczba neuron6w w warstwie ukrytej 3

metoda treningowa Levenberga-Marquardta
funkcje aktywacji warstwy wejsciowej sigmoidalna unipolarna
funkcje aktywacji warstwy ukrytej sigmoidalna bipolarna
funkcje aktywacji warstwy wyjsciowe;j sigmoidalna unipolarna
sredniokwadratowy btad odpowiedzi 0.11445

warto$¢ funkcji przystosowania najlepszego osobnika | 258.664
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Rys. 8.11. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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9. ROZMYTY KLASYFIKATOR STANU MASZYNY

9.1. Wiadomosci wstepne

Teoria zbioréw rozmytych zostala opracowana w 1965 roku przez L. Zadeha jako uogdlnienie
klasycznej teorii zbiorow [60], [65], [103], [104], [105]. W 1973 roku ten sam naukowiec
stworzyt podstawy logiki operujacej na zbiorach rozmytych — tzw. logiki rozmytej, ktora
nastepnie rozwijana byla przez wiele osrodkow naukowych. Ze wzgledu na swoj olbrzymi
potencjat, szybko znalazta =zastosowanie w wielu dziedzinach nauki 1 techniki,
w szczegdlnosci w modelowaniu obiektow, sterowaniu, diagnostyce, prognozowaniu. Zaletg
modeli rozmytych jest to, ze funkcjonuja one prawidlowo nawet w przypadku niepeinej

wiedzy o modelowanym problemie.

9.1.1. Zbiory rozmyte i logika rozmyta

Zbiorem rozmytym 4 w pewnej niepustej przestrzeni X (uniwersum) jest zbior par [87]:

A={(x,ua(x)); x € X} ©.1)
gdzie:
x — element przestrzeni rozwazan X,
Ua: X = [0,1] — funkcja przynaleznosci,

ua(x) € [0,1] — stopien przynaleznosci elementu x do zbioru rozmytego A.

W klasycznej teorii zbiorow funkcja przynaleznosci moze osigga¢ tylko dwie wartosct:
1 — gdy element nalezy do zbioru oraz 0 — gdy element do zbioru nie nalezy, a wigc jest
odwzorowaniem przestrzeni na zbior dwuelementowy X — {0,1}. W zbiorach rozmytych
oprocz petnej przynaleznosci lub jej braku dopuszcza si¢ rowniez czgsciowq przynaleznos¢ do
zbioru (gdy u, (x) € (0,1)).

Wprowadzenie czg¢s$ciowe] przynaleznosci rozszerzylo stosowalno$¢ teorii zbiorOw na
problemy, w ktorych nie da si¢ jednoznacznie zakwalifikowa¢ elementu do konkretnego
zbioru nierozmytego. W szczeg6dlnosci dotyczy to sytuacji, gdy element jest opisywany przy
pomocy zmiennych lingwistycznych (np. duzy, szybki, tani, bardzo tadna), lub jego
przynalezno$¢ do konkretnego zbioru okreslana jest na podstawie subiektywnej oceny. Dany
element moze przynaleze¢ (w stopniu niezerowym) do pewnego zbioru 1 jednoczesnie do jego

dopehienia, co dla zbioréw klasycznych jest niemozliwe do spelienia. Na ogo6t dana
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zmienna przynalezy naraz do kilku zbiordw, co zostalo zilustrowane na rysunku 9.1
przedstawiajacym funkcje przynalezno$ci zmiennej wzrost do pigciu zbiorow rozmytych.
Np. osoba o wzroscie 185cm wedtug subiektywnych ocen moze by¢ zaliczona jednoczes$nie

do trzech ré6znych zbiorow osob: sredniego wzrostu, wysokich oraz bardzo wysokich.

IJ F 3
bard=zo ) bard=zao
1 niski Sredni wy=oki wysoki
0 wzrost .
140 155 170 190 230 oM

Rys. 9.1. Przykladowe funkcje przynaleznosci do pieciu zbiorow rozmytych

Funkcje przynaleznosci moga przybiera¢ rézne ksztalty, z ktorych najpopularniejsze to

trojkatny, trapezoidalny, sigmoidalny, gaussowski.

Rozr6znia si¢ dwa rodzaje zbioréw rozmytych: zbiory rozmyte typu pierwszego, w ktorych
stopnie przynaleznosci sg liczbami, oraz zbiory rozmyte typu drugiego, w ktorych stopnie

przynaleznosci sg rowniez rozmyte [86], [87].

Zmienna rozmyta (lub tzw. rozmyta zmienna lingwistyczna) jest czworka danych [7]:

X, L, x, My} 9.2)
gdzie:
X — nazwa zmiennej (np. wzrost),
L — zbidr etykiet zmiennej X (np. {bardzo niski,niski, $redni,wysoki, bardzo wysoki}),
X — podprzestrzen uniwersum, na ktorej zdefiniowana jest zmienna L (np. [a140,230]),
My — funkcja semantyczna przyporzadkowujaca etykietom zmiennej wartosci funkcji

przynaleznosci.

9.1.2. Model wnioskowania rozmytego Mamdaniego-Zadeha

Model wnioskowania rozmytego Mamdaniego-Zadeha skfada si¢ z trzech zasadniczych
blokow: fuzytfikacji, inferencji oraz defuzytfikacji, z ktérych kazdy petni odpowiednie funkcje
[81]. Schemat blokowy typowego modelu Mamdaniego-Zadeha przedstawiony zostal na
rysunku 9.2.
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Rys. 9.2. Model wnioskowania rozmytego Mamdaniego-Zadeha

Fuzyfikacja

W bloku fuzyfikacja przeprowadzana jest operacja rozmywania, czyli obliczania stopnia
przynaleznosci kazdego z wejs¢ do poszczegodlnych zbioréw rozmytych odpowiadajacych tym
wejsciom. Odbywa si¢ to poprzez wyznaczenie wartosci funkcji przynaleznosci w punktach
bedacych chwilowymi warto$ciami sygnatdow wejSciowych. Sposdb okreslania wartosci
funkcji przynaleznosci do poszczegdlnych zbiorow rozmytych zostat zilustrowany na rysunku

10.3. Takie postgpowanie nalezy przeprowadzi¢ dla wszystkich wej$¢ systemu.

A;

Az As
/_\ Hao(X)

Hap(x)
/ \ Has(x)

Rys. 9.3. Sposob okreslania wartosci stopnia przynaleznosci wejscia do zbiorow rozmytych

X

Poszczegdlne wejscia moga mie¢ rozne liczby odpowiadajacych im funkceji przynaleznosci,
ale moze tez si¢ zdarzy¢, ze kazdemu z wej$¢ odpowiada ta sama liczba zbiorow rozmytych.
Jesli system posiada n wejs¢, z ktorych kazdemu odpowiada m zbiorow rozmytych, woéwczas
istnieje m"™ funkcji przynaleznosci. Zatem catkowita liczba funkcji przynaleznosci (a co za
tym idzie liczba regut wnioskowania i1 zlozono$¢ modelu) rosnie wyktadniczo wraz ze
wzrostem liczby wejs¢ (tzw. eksplozja kombinatoryczna). Dlatego tez korzystnie jest tworzy¢
modele rozmyte o mozliwie jak najmniejszej liczbie wejs¢ 1 jak najmniejszej liczbie zbiorow

rozmytych odpowiadajacych tym wejsciom, co niestety odbija si¢ na doktadnos$ci modelu.

Inferencja

Blok inferencja na podstawie wejSciowych stopni przynaleznos$ci oblicza wynikowa funkcje
przynaleznosci wyjscia modelu. Obliczanie tej funkcji odbywa si¢ poprzez wnioskowanie na
podstawie tzw. bazy regul. Baza regul zawiera reguly logiczne okreSlajace zaleznosci

przyczynowo-skutkowe pomigdzy zbiorami rozmytymi wejs¢ 1 wyj$¢ systemu.
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Kazda z regut sktada si¢ z przestanki oraz z konkluzji, w zwigzku z czym mozna ja zapisac:

JESLI przestanka TO konkluzja

Przestanka jest przestankg prosta, gdy ma postac:
X; = A]l (93)
gdzie:

x; — i-te wejscie systemu rozmytego,
Aj; — j-ty zbior rozmyty i-tego wejscia.

Najczesciej jednak wystepuja przestanki ztozone, zbudowane z przestanek prostych przy

uzyciu operatorow I. W tym przypadku kazda z regul przyjmuje nastepujaca postac:

Ri: JESLI (x; = A;) I (x;=A45,)1..1(x, =A4,) TO (y=B)) 9.4)
gdzie:
X1, X3, -, Xn — WeJjScia systemu rozmytego,
Aqi, Ay, ..., Ay — i-te zbiory rozmyte (1,2,..,n)-ego wejscia,
y — wyjscie systemu rozmytego,

B; — i-ty zbidr rozmyty wyjscia.

Jesli dwie lub wigcej przestanek prostych zawiera t¢ samag konkluzje, to przestanki takie

mozna potaczy¢ w jedng przestanke zloZzong przy uzyciu operatora LUB.

Dla kazdej z regul nalezy okresli¢ stopien spetnienia jej przestanek 4. W przypadku
przestanek prostych stopniem speinienia przestanki jest jej stopien przynaleznosci.
W przypadku przestanek ztozonych z kilku przestanek prostych stopien spetnienia przestanki

wyznacza si¢ W nastepujacy sposob:

e dla koniunkcji przestanek prostych (x; = Ay1) I (x, = Ayq):

RGe,x3) = Bagnag O x3) = T (pay, 6D, tay, (23)) 95)

e dla dysjunkcji przestanek prostych (x; = Ay;) LUB (x, = A,;):

R, 25) = Hagyomy, (6103 = S (fay, (e pay, (3)) (9.6)
gdzie:
X1, x5 — chwilowe wartos$ci wejs¢ systemu rozmytego,
T( ) — operator T-normy,

S( ) — operator S-normy.

Gdy przestanka jest zltozona z wigkszej liczby przestanek prostych polaczonych przez

operatory I / LUB operatory T-normy / S-normy stosuje si¢ wielokrotnie.
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Jesli przestanka jest zlozona z przestanek prostych potaczonych zaréwno spdjnikiem
logicznym [ jak 1 spojnikiem LUB (przestanka koniunkcyjno-dysjunkcyjna) najpierw
wykonuje si¢ operacje przecigcia zbiorow [ (z wykorzystaniem operatora T-normy),

a nastegpnie operacje polaczenia zbiorow LUB (z wykorzystaniem operatora S-normy).

Do najczesciej stosowanych operatorow T-normy naleza:

Minimum (MIN):
tang (x) = MIN(p,(x), pp (x)) (9.7)
[loczyn (PROD):
tans (x) = pa(x) - pp(x) 9.8)
[loczyn Hamachera:
fang (x) = ———HACTEBE) (9.9)

ua(xX)+up(x)—pa(x)up(x)

[loczyn Einsteina:

_ #a(x) up(x)
Hang (x) = 2-(pa(X)+up (X)—1a(x)-up(x)) ©.10)
Iloczyn drastyczny:
_[MIN(pa (), s () dla MAX (g (x), 15 () = 1
tang(x) = . (9.11)
0 w przeciwnym przypadku
Ograniczona roznica:
tang(x) = MAX(0, s (x) + pp(x) — 1) 9.12)
soft MIN:
1aGO)+rp () +82= | (1a(0)~pp ()" +82
tang(x) = ‘[2 (9.13)
gdzie:
& — wspolczynnik zmiekczania o wartosci dodatniej bliskiej zero (np. 0,05).
Do najczesciej stosowanych operatoréw S-normy naleza:
Maksimum (MAX):
taup (x) = MAX(”A(X)'ﬂB(x)) (9.14)
Suma algebraiczna:
taup () = pa(x) + up () —pa (x) - up (x) (9.15)
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Suma Hamachera:

_ #a()+up(x)—2pa(x) up(x)
taup(x) = ) (9.16)
Suma Einsteina:

ua(x)+up(x) (9.17)

Haup(x) = 1+p4 (%) up(x)

Suma drastyczna:

_ (MAX(ua (), s () dla MIN (s (x), 15 (x)) = 0
tang(x) = ) (9.18)
1 w przeciwnym przypadku
Suma ograniczona:
Hanp(x) = MIN(1, s (x) + pp(x)) (9.19)

Dla wszystkich zaktywizowanych regul (regul, ktorych stopien spelienia przesltanek jest
wiekszy od zera (h>0) ) okresla si¢ zmodyfikowane funkcje przynaleznosci do regul. Proces
ten nosi nazwe inferencji w regutach i polega na dokonaniu implikacji rozmytej h = g (y).

Jako operator implikacji rozmytej najczesciej stosowane sg operatory T-normy, w zwigzku

z czym inferencja w poszczeg6dlnych regutach ma postac:

up;(y) =T (h,-,uB s (y)) (9.20)

Na podstawie zmodyfikowanych funkcji przynaleznosci dokonuje si¢ procesu akumulacji,
przez co otrzymuje si¢ wynikowa funkcje przynaleznosci; wykorzystuje si¢ w tym celu

operatory S-normy:

twyn (V) = up-(y) =S (MB; ), ey ), ---,uB;n(y)) (9:21)

Wynikowa funkcja przynalezno$ci jest wartoscig wyjsciowa bloku inferencji.

Defuzyfikacja

Blok defuzyfikacja oblicza ostrg warto$¢ wyjscia systemu na podstawie wynikowej funkcji
przynaleznosci wyjscia, obliczonej w bloku inferencyjnym. Do najczgsciej uzywanych metod
defuzytfikacji nalezg [81]:

- metoda $rodka maksimum,

- metoda pierwszego maksimum,

- metoda ostatniego maksimum,

- metoda $rodka ciezkosci,

- metoda $srodka sum,

- metoda wysokosci.
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Metoda Srodka maksimum

W metodzie tej jako ostra warto$§¢ wyjsciowa przyjmuje si¢ t¢ wartos¢ rozmyta, dla ktorej
stopien aktywacji jest najwyzszy. W przypadku, gdy najwyzszy stopien aktywacji wystepuje
dla wiecej niz jednej wartosci rozmytej sygnalu wyjSciowego (rysunek 9.4), wynikiem
defuzyfikacji jest S$rednia arytmetyczna warto$ci wyjsciowych o najwyzszym stopniu
aktywacji.

tH () B, B,

Hywyn \))

il

¥yi ¥ W Y
Rys. 9.4. Defuzyfikacja metodg srodka maksimum

Wada tej metody defuzyfikacji jest jej niecigglos$¢, co zostalo zilustrowane na rysunku 9.5, na
ktorym niewielka zmiana aktywizacji zbiorow B; i1 B, powoduje skokowg zmiang wartosci

wyjsciowe;.

tH® B, B, U () B, B,

Huyn(¥) Hoyn (¥)

I7AAN AN

*

- i
¥ y y
Rys. 9.5. llustracja nieciggtosci metody srodka maksimum

Metoda pierwszego maksimum

W metodzie pierwszego maksimum za ostrg warto$¢ wyjsciowg konkluzji wynikowej
przyjmuje si¢ najmniejszg wartos¢ rozmytg wyjscia, dla ktérej stopien przynaleznos$ci jest
najwyzszy (rysunek 9.6). Zaletg tej metody jest bardzo maty naklad obliczeniowy, a wadami

niecigglo$¢ oraz uwzglednianie tylko jednego, najbardziej zaktywizowanego zbioru B;.

HH () B, B,
1

Hywyn \))

il

*

y Y
Rys. 9.6. Defuzyfikacja metodg pierwszego maksimum
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Metoda ostatniego maksimum

W metodzie ostatniego maksimum za ostrg warto$¢ wyjsciowa konkluzji wynikowej
przyjmuje si¢ najwicksza warto$¢ rozmyta wyjscia, dla ktérej stopien przynaleznosci jest
najwyzszy (rysunek 9.7). Zalety 1 wady tej metody sg takie same jak w przypadku metody
pierwszego maksimum oraz dodatkowo wystepuje jeszcze jedna wada, zilustrowana na
rysunku 9.8 - w przypadku gdy stopien aktywizacji zbioru B; rosnie, a B, maleje ostra
warto$¢ wyjsciowa powinna przesuwac si¢ w stron¢ srodka zbioru zbioréw B; , natomiast
w metodzie ostatniego maksimum jest doktadnie odwrotnie.

FH () B, B,
1

Huyn (¥)

0

*

y y
Rys. 9.7. Defuzyfikacja metodq ostatniego maksimum

tH® B, B, tH() B, B,

Heyn(¥) Heyn (¥)

o - - 0 *

y ¥ y YL
Rys. 9.8. llustracja wady metody ostatniego maksimum

Metoda Srodka ci¢zkoS$ci
W metodzie tej jako ostrg warto$¢ wyjsciowa przyjmuje si¢ Srodek powierzchni pod

wykresem funkcji u(y) (rysunek 9.9). Obliczenia tej warto$ci dokonuje si¢ wedlug wzoru:

« _ Jyuwyn(dy
== 9.22
fﬂwyn(Y)dy ( )
HH () B, B,
1
1 IJ“*_»-“n(Y)
i - N
¥y ¥y

Rys. 9.9. Defuzyfikacja metodg srodka cigzkosci
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Zaleta tej metody jest branie pod uwage wszystkich zaktywizowanych regut, dzigki czemu
czulos¢ metody sSrodka cigzkosci jest wigksza niz w przypadku metod opisywanych
wczesniej. Zasadnicza wada jest duza ztozono$¢ obliczeniowa wynikajaca z koniecznosci
catkowania nieregularnych powierzchni. Kolejng wadg jest nieczuto$¢ metody na zmiane
stopnia aktywizacji w przypadku, gdy zaktywizowany jest jedynie jeden zbiodr rozmyty, co

zostato zilustrowane na rysunku 9.10.

1“”(}’) B, B, 1“”(}’) B, B,
Hwyn ) Huwyn 0]

o - - 0 / *
y ¥ ¥ y

Rys. 9.10. [lustracja nieczutosci metody srodka cigzkosci przy zaktywizowanym jednym
zbiorze rozmytym wyjscia

Nastepng wada jest bardzo niska czuto§¢ w przypadku, gdy nosniki poszczegoInych zbiorow
rozmytych wyjScia znacznie r6znig si¢ miedzy sobg (rysunek 9.11). W tej sytuacji duza
zmiana zaktywizowania zbiorow prowadzi do nieznacznej zmiany srodka ci¢zkosci.

) B, B, HH® B, B,
3 L 2

=

Heyn (¥) Heyn (¥)

0 . ] i / .
y* y ¥ ¥
Rys. 9.11. llustracja niskiej czutosci metody srodka ciezkosci w przypadku duzych roznic

nosnikow poszczegolnych zbiorow rozmytych wyjscia

Metoda Srodka sum

W metodzie tej ostrg wartoscig wyjsciowa jest srodek cigzkosci sumy funkcji przynaleznosci
poszczego6lnych zbiorow rozmytych wyjscia. Wynikowa funkcje wyjscia uzyskuje sie przez
zsumowanie w procesie akumulacji funkcji przynaleznosci do zbiorow wyjsciowych dla

wszystkich reguk:

Hwyn = Z;'nzlﬂBj*(y) (9.23)

Nastepnie obliczany jest srodek cigzkosci otrzymanej w ten sposob funkcji wynikowe;:

o _ Jypwyndy _ JyiZil k() (9.24)

o= [wyn @y [X upj ()

Sposodb defuzyfikacji metoda srodka sum zostat zilustrowany na rysunku 9.12.
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IIP(Y) B, B, Bj

0

¥ Y
Rys. 9.12. Defuzyfikacja metodg srodka sum

Metoda wysokosci
Metoda ta, zwana rowniez metoda singletondw, jest uproszczong, dyskretng wersja metody
srodka sum. W metodzie tej kazdy ze zbiorow rozmytych wyjscia zastgpuje si¢ singeltonem

umiejscowionym w wartosci modalnej tego zbioru (rysunek 9.13).

IIP(Y) B, B; Bj

_ YiMei+ ¥aMp3 + Y3Hgl
Hei + Mg3 + Mg}

}I’1 S’z }I’s' y
Rys. 9.13. Defuzyfikacja metodg wysokosci

Do obliczenia wartosci wyjscia modelu stosuje si¢ dyskretng wersje wzoru 9.24:

y* = ZE ik (9.25)

Z;'n:l Aqu*

Do zalet metody wysokos$ci naleza mniejsza ztozono$¢ obliczeniowa niz metod $rodka
ciezkosci oraz Srodka sum, cigglo$¢, duza czulo$¢, niezaleznos¢ wyniku defuzyfikacji od
dtugosci nosnikow poszczegdlnych zbioroéw. Duza liczba zalet 1 matg liczba wad sprawiaja,

ze metoda wysokosci jest najczesciej stosowang metoda defuzyfikacji.

9.1.3. Optymalizacja modelu rozmytego za pomoca algorytmu genetycznego

Parametry modeli rozmytych, takie jak ksztalty funkcji przynaleznosci, postaci regut w bazie,
zastosowane operatory T- oraz S-normy mogg by¢ okreslane z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego. Dzialanie algorytmu jest podobne do tego, jakie zostalo opisane w poprzednich
rozdziatach, za$§ zasadniczg roznicg jest sposob zakodowania problemu.

W przypadku gdy algorytm genetyczny uzywany jest do okre$lania parametrow funkcji

przynaleznosci wejs¢ 1/lub wyjscia modelu najczesciej stosuje sie technike, w ktorej
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przestrzen rozwazan poszczegOlnych zmiennych wejSciowych i/lub zmiennej wyjsciowej
dzieli si¢ na skofnczong liczbe przedzialow (rysunek 9.14) [81]. Kazdemu z tych przedziatow
odpowiada jeden gen w chromosomie. Jezeli w danym przedziale znajduje si¢ wierzcholek
funkcji przystosowania to gen taki otrzymuje wartos¢ 1, w przeciwnym przypadku 0. Wigksza
lo§¢ przedziatdw prowadzi do zwigkszenia rozdzielczosci wejs¢ 1 dokiadnosci modelu

rozmytego, jednak rowniez powoduje wigkszg ztozonos¢ obliczeniows.

IJJL

[1]ofofojofs[ofofofoojafa][ojofof1]ajof[oafs][aojofo]1]

Rys. 9.14. Kodowanie funkcji przynaleznosci w postaci chromosomu

Kodowa¢ mozna réwniez wspotrzedne punktow charakterystycznych funkcji przystosowania,
ktorymi sg np. wierzchotki w przypadku funkcji o ksztalcie trojkatnym 1 trapezowym lub
srodek oraz szerokos¢ w przypadku funkcji o ksztalcie gaussowskim (rysunek 9.15).

NS

Rys. 9.15. Wspolrzedne charakterystyczne roznych funkcji przynaleznosci

Algorytmy genetyczne mogg takze stuzy¢ do generacji bazy regut. Istniejg trzy podejscia do
tego problemu: Michigan, Pittsburgh i uczenie iteracyjne [69],[87].

W podejsciu Michigan kazdy chromosom koduje jedng regule, a poszukiwang baze regut
stanowig wszystkie lub czg$¢ sposrod chromosomow w populacji. Funkcja przystosowania
obliczana jest dla catej populacji 1 jest reprezentowana przez blad odpowiedzi modelu
rozmytego o danej bazie regul na zbidr testujgcy. Na przyklad, jezeli uktad sktada sie¢
z czterech wejs¢ 1 jednego wyjscia, ktore moga by¢ opisane poprzez nastepujace zmienne
lingwistyczne: bardzo niski, niski, sredni, wysoki, bardzo wysoki, to po przyporzadkowaniu

kazdej ze zmiennych numeru, np. 1+5 (1- bardzo niski, 5-bardzo wysoki) oraz wprowadzeniu
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znaku # oznaczajacego brak odpowiedniej zmiennej lingwistycznej dla danego wejscia, to

baza regut o nastgpujacej postaci:

R1: Jezeli xI jest Sredni i x3 jest bardzo niski to y jest niski

R2: Jezeli x2 jest wysoki i x3 jest bardzo wysoki to y jest wysoki

moze by¢ zakodowana w nastepujacej postaci:

RI: 3#I1#2
R2: #45#4

Tak zakodowane reguly sg nast¢pnie poddawane operatorom genetycznym operujagcym na
liczbach rzeczywistych. Moga by¢ tez przeksztalcone do postaci binarnej poprzez
przyporzadkowanie kazdemu wejsciu odpowiedniej liczby bitbw 1 zakodowanie liczb
catkowitych w sposob dwdjkowy. Znak # moze by¢ zakodowany poprzez wartos¢ 0. Np. przy

reprezentacji kazdego wejscia przez trzy bity powyzsze reguty przyjma postac:

RI: 011000001 000010
R2: 000100101 000 100

Do regut zakodowanych w sposob binarny stosuje si¢ klasyczne operatory genetyczne.

W podejsciu Pittsburgh w kazdym chromosomie zakodowana jest cata baza regut. Dziatanie
algorytmu nie odbiega od klasycznego algorytmu genetycznego i polega na poszukiwaniu
najlepiej przystosowanych osobnikéw, ktore po zdekodowaniu ich chromosoméw dawatyby
bazy regul generujace najmniejszy btad odpowiedzi modelu na zbidr testujacy. Dla bazy
o dwobch podanych wczesniej za przyktad regutach, chromosom bytby konkatenacja dwdch
chromosomow kodujacych te reguty, a wiec dla kodowania rzeczywistego mialby postac:
3#1#2#45#4, a dla kodowania binarnego: 011 000 001 000 010 000 100 101 000 100.

Wada podejscia Pittsburgh jest to, ze chromosomy osiagaja wieksze dlugosci niz przypadku
podejscia Michigan. W przypadku systemoéw o duzej liczbie wejs¢ 1 duzej ilosci zbioréw
rozmytych chromosomy mogg posiada¢ do$¢ znaczne rozmiary, co znaczgco zwigksza czas

obliczen.

Uczenie iteracyjne taczy w sobie cechy podej$s¢ Michigan oraz Pittsburgh 1 cechuje si¢ tym,
ze kazdy chromosom koduje pojedyncza regule, ale w kazdym uruchomieniu algorytmu
wybierany jest tylko jeden osobnik, a zatem i1 jedna reguta. Aby uzyska¢ peing baz¢ regut
nalezy algorytm uruchamia¢ wielokrotnie. Poniewaz w utworzonej w ten sposob bazie moga
wystepowac powtarzajace si¢ reguty oraz reguly ze sobg sprzeczne, nalezy po zakonczeniu
dziatania algorytmu zastosowacé procedury modyfikujace baze. Mozna rowniez kontrolowac
dziatanie kolejnych uruchomien algorytmu poprzez usuwanie ze zbioru uczgcego tych
danych, ktore odpowiedzialne byly za wybranie konkretnej reguty tak, aby przy nastgpnym
uruchomieniu model rozmyty uczony byl bez tych danych.
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9.2. Budowa klasyfikatora rozmytego do diagnostyki maszyny
synchronicznej

Do klasyfikacji z uzyciem modelu rozmytego zastosowano, podobnie jak w przypadku sieci
neuronowych, zbidr uczacy sktadajacy si¢ z amplitud poszczegolnych harmonicznych widma
pradu wzbudzenia. Klasyfikacje przeprowadzono dla wszystkich czterech badanych stanow
awaryjnych. Do generacji modelu rozmytego zastosowano zestaw narzedzi Fuzzy Logic
Toolbox pakietu Matlab [43]. Procedura generacji i ewaluacji modelu osadzona zostata
w zaimplementowanym algorytmie genetycznym. Dla kazdego z osobnikow populacji
w danym pokoleniu algorytmu generowany byt osobny model, ktory nastepnie byt testowany,
a odwrotno$¢ jego btedu odpowiedzi przyjmowana byla jako warto$¢ funkcji dopasowania
chromosomu. Ponadto modele roznily si¢ migdzy sobg liczbg wejs¢ (rozpatrywano modele
o n wejsciach, gdzie n € {2,3,4}). Liczba wyj$¢ byla réwna jeden. Wejscia odpowiadaty
poszczegdlnym cechom wybranym podczas selekcji, ktore reprezentowane byly poprzez
amplitudy poszczeg6lnych sktadowych widma. Kazdemu z wejs¢ odpowiadaly dwa zbiory
rozmyte, z ktorych jeden dotyczyt amplitud dla stanu bezawaryjnego(zbioér o nazwie dobra),
a drugi uszkodzonego (zbidr o nazwie uszkodzona).

Funkcje przynalezno$ci do poszczegdlnych zbiorow rozmytych wejs¢ byly ksztaltu

gaussowskiego 1 dostosowane byty do rozktadu danych wedtug ponizszej zaleznosci [9]:

Ay (x;) = exp (— %) (9.26)
gdzie:
x; — warto$¢ i-tej cechy,
X, — warto$¢ srednia i-tej cechy w k-tej klasie,
o;r — odchylenie standardowe i-tej cechy w k-tej klasie.
@ a0,
3 5l
10 al

25 28+

20 20

Rys. 9.16. [lustracja sposobu tworzenia funkcji przynaleznosci dwoch cech do dwoch klas
uwzgledniajgca srodki klas i odchylenie standardowe cech w obrebie danej klasy
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Rysunek 9.14 przedstawia przyktadowe ksztalty wyznaczonych wedlug wzoru 9.26 funkcji

przynaleznosci dla dwoch cech oraz dwoch klas.

Dla n wejs¢, z ktorych kazde posiada po dwa zbiory rozmyte oraz jednego wyjscia, ktore
rowniez moze przynalezeé do dwoch zbioréw rozmytych mozliwe jest wygenerowanie 21
regut koniunkcyjnych. Na przyktad przy dwoch wejsciach bedzie to 8 regut o nastepujacej

postaci:

R1: JESLI w1 jest dobra I w2 jest dobra TO wyjscie jest dobra

R2: JESLI w1l jest dobra I w2 jest uszkodzona TO wyjécie jest dobra

R3: JESLI w1l jest uszkodzona I w2 jest dobra TO wyjécie jest dobra

R4: JESLI w1 jest uszkodzona I w2 jest uszkodzona TO wyjscie jest dobra
R5: JESLI w1 jest dobra I w2 jest dobra TO wyjscie jest uszkodzona

R6: JESLI w1 jest dobra I w2 jest uszkodzona TO wyjscie jest uszkodzona
R7: JESLI w1 jest uszkodzona I w2 jest dobra TO wyjscie jest uszkodzona

R8: JESLI w1l jest uszkodzona I w2 jest uszkodzona TO wyjscie jest uszkodzona

Poszczegblne reguly sa parami sprzeczne, poniewaz przy tych samych przestankach maja
rozne konkluzje. Dotyczy to regul: R/ 1 R5, R2 1 R6, R3 1 R7 oraz R4 i RS, ktére nie powinny
wystepowac jednoczes$nie. Dlatego w bazie regut mogg si¢ znajdowacé co najwyzej 4 reguly,
lub ogolnie 2™ regut. O tym, ktore to beda reguty decydowac ma algorytm genetyczny, jednak
nalezy wprowadzi¢ mechanizm, ktory begdzie uniemozliwial budowanie modeli o sprzecznych
regulach. Ponadto w bazie moze znajdowaé si¢ mniej niz 2" regut. Jesli z punktu widzenia
doktadnosci modelu (mierzonej btgdem jego odpowiedzi na zbidr testowy) ktére§ z regul sa

zbedne lub wrecz pogarszajg dziatanie klasyfikatora, to takie reguly nalezy z bazy usunac.

Kazda z regul mozna zakodowa¢ za pomocg n + 1 genéw (dla podanego tutaj przykladu
o dwdch wejsciach beda to trzy geny). Pierwszy z gendéw opisuje wejscie pierwsze, drugi gen
wejscie drugie, itd. Ostatni z gendw opisuje wyjscie systemu. Jesli ktoryS z tych genow
przyjmuje warto$¢ 0 to zgodnie z przyjeta zasadg wejscie mu odpowiadajace nalezy do zbioru
dobra, natomiast w przypadku przyjmowania wartosci 1 wejscie takie nalezy do zbioru
uszkodzona. Do zakodowania pelnej bazy regul nalezy zarezerwowaé w chromosomie
(n+ 1) - 2™ gendéw. Stosujgc powyzszy sposob kodowania poszczegdlne reguly z przyktadu
mozna zapisa¢ nastepujaco: R1: 000, R2: 010, R3: 100, R4: 110, R5: 001, R6: 011, R7:
101, R8: 111.

Optymalizacji podlegaty rowniez stosowane w modelu operatory T- oraz S- normy.
Dla potaczenia regut prostych w reguty ztozone (operator /) mozliwe do wybrania byty

operatory MIN 1 PROD. Poniewaz wybor dotyczyl jednego z dwoch wariantow do
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zakodowania tych operatoréw wystarczyt jeden gen w chromosomie.

Do przeprowadzenia implikacji rowniez przewidziano dwa mozliwe do wybrania operatory
(MIN 1 PROD) i takze kodowano je przy pomocy jednego genu.

Dwa operatory (MAX 1 SUM) brano pod uwage podczas procesu agregacji 1 rOwniez
odpowiadal im jeden gen w chromosomie.

Dwa geny w chromosomie uzyte zostaty do zakodowania metody defuzyfikacji, poniewaz
brano pod uwage cztery metody: singletonowa, pierwszego maksimum, $rodka maksimum

oraz ostatniego maksimum.

Funkcje przynaleznos$ci do zbiorow rozmytych wyjscia nie byly z géry ustalone, a ich ksztatt
1 parametry optymalizowat algorytm genetyczny. Dla kazdego ze zbiorow mozliwe bylo
wygenerowanie funkcji przynaleznosci o czterech réznych ksztattach, stad liczba genow
niezbedna do zakodowania ich wynosi 4 (po 2 geny dla kazdego ze zbioréw). Pierwszy ze
zbiorow rozmytych wyjscia mogt posiada¢ funkcje o jednym z czterech nastepujacych
ksztattoéw: z-shape, sigmoidalny lewy, trojkatny lewy, trapezowy lewy, natomiast drugi ze
zbiorow: s-shape, sigmoidalny prawy, trojkatny prawy, trapezowy prawy. Poszczegdlne

ksztalty przedstawione zostaly na rysunku 9.15.

\ z-shape s-shape

sigmoidalna sigmoidalna
lewa prawa

tréjkgtna tréjkatna
lewa prawa

trapezowa trapezowa
lewa prawa

Rys. 9.17. Ksztalty funkcji przynaleznosci do zbiorow rozmytych wyjsé

Kazda z tych funkcji wymaga podania dwoch, trzech lub czterech parametréw. Aby zapewnié
odpowiednig rozdzielczo$¢ przestrzen wyjsciowa podzielono na 1024 punkty 1 kazdy
z parametrow funkcji przynalezno$ci kodowano za pomoca 10 gendw (210 = 1024).
W sumie na cztery parametry funkcji przynaleznosci dla obu zbioréow zarezerwowano 80
genow. W przypadku funkcji, ktére wymagaja podania jedynie dwodch lub trzech parametrow

pozostale wyznaczone parametry byty ignorowane.

Sposdb podziatu chromosomu przedstawiony zostal na rysunku 9.16. Jego catkowita dlugos¢
wynosita 89 + (n + 1) - 2™
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Rys. 9.18. Sposob kodowania chromosomu

9.3. Wyniki klasyfikacji rozmytej

Zastosowanie modeli rozmytych o jedynie dwoch wejsciach zmniejszylo zlozono$¢
obliczeniowg (jak réwniez dlugos¢ chromosomoéw), ale rownocze$nie pogorszyto jakos¢
klasyfikacji. Proby zwigkszenia liczby wejS¢ nie przyniosty duzej poprawy w jakosci
klasyfikacji wigc pozostano przy modelach o liczbie wej$¢ wynoszacej dwa.

Dla wszystkich przypadkéow, w ktorych wystepowala liniowa separowalnos$¢ punktéw
odpowiadajacych stanowi bezawaryjnemu i uszkodzonemu, klasyfikatory rozmyte dawaty
poprawne odpowiedzi na zbidr testujacy. W pozostatych przypadkach bledy odpowiedzi byty

na tyle duze, ze nie mozna bylo uzna¢ wynikéw ich dziatania za poprawne.

Stabe wyniki klasyfikacji uszkodzen w obwodach wzbudzenia nie dawaly podstaw do

budowy klasyfikatora do rozpoznawania wszystkich uszkodzen
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9.3.1. Wyniki klasyfikacji dla zwarcia w grupie zezwojow twornika

Wiyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu twornika.

Klasyfikacja przeprowadzona zostala dla dwuelementowego wektora odpowiadajacego
czestotliwosciom 150Hz i 250Hz. Sredniokwadratowy btad odpowiedzi zoptymalizowanego
klasyfikatora na zbior testujgcy wynosit 1545.8323. Wyniki optymalizacji klasyfikatora
zestawiono w tabeli 9.1, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci maksymalne;j

oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na rysunku 9.19.

Tabela 9.1. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora rozmytego do diagnostyki
zwarcia w grupie zezwojow twornika na podstawie widma prqgdu twornika

Parametr Wartos¢
operator potgczenia PROD
operator implikacji PROD
operator agregacji MAX
metoda defuzyfikacji singleton

funkcja przyn. wyj$cia do zbioru bezawaryjny | z-shape, a=11, b=37

funkcja przyn. wyjscia do zbioru uszkodzony | s-shape, a=1015, b=1017

dopasowanie 0.6469

Baza regut zoptymalizowanego klasyfikatora miata postac:

JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny
JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest uszkodzony
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Rys. 9.19. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu

177




Wiyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Klasyfikacja przeprowadzona zostala dla dwuelementowego wektora odpowiadajacego
czestotliwosciom 100Hz i 200Hz. Sredniokwadratowy btad odpowiedzi zoptymalizowanego
klasyfikatora na zbior testujgcy wynosit 2.1341e-148. Wyniki optymalizacji klasyfikatora
zestawiono w tabeli 9.2, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci maksymalnej

oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na rysunku 9.20.

Tabela 9.2. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora rozmytego do diagnostyki
zwarcia w grupie zezwojow twornika na podstawie widma prqdu wzbudzenia

Parametr Wartosé
operator potgczenia PROD
operator implikacji PROD
operator agregacji SUM
metoda defuzyfikacji singleton

funkcja przyn. wyjscia do zbioru bezawaryjny | z-shape, a=3, b=5

funkcja przyn. wyjscia do zbioru uszkodzony | s-shape, a=1021, b=1023

dopasowanie 1340.0246

Baza regut zoptymalizowanego klasyfikatora miata postac:

JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny
JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest bezawaryjny
JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny

JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest uszkodzony
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Rys. 9.20. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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9.3.2. Wyniki klasyfikacji dla przerwy jednej galezi rownoleglej twornika
Wiyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu twornika.

Klasyfikacja przeprowadzona zostala dla dwuelementowego wektora odpowiadajacego
czestotliwosciom 25Hz i 150Hz. Sredniokwadratowy blad odpowiedzi zoptymalizowanego
klasyfikatora na zbior testujacy wynosit 3.0698e-006. Wyniki optymalizacji klasyfikatora
zestawiono w tabeli 9.3, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci maksymalnej

oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na rysunku 9.21.

Tabela 9.3. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora rozmytego do diagnostyki
przerwy w galezi rownolegtej twornika na podstawie widma prgdu twornika

Parametr Wartosé
operator potgczenia PROD
operator implikacji PROD
operator agregacji SUM
metoda defuzyfikacji singleton

funkcja przyn. wyjscia do zbioru bezawaryjny | z-shape, a=1, b=6

funkcja przyn. wyjscia do zbioru uszkodzony | s-shape, a=1014, b=1015

dopasowanie 1012.6939

Baza regut zoptymalizowanego klasyfikatora miata postac:

JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny
JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest uszkodzony

JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny
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Rys. 9.21. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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Wiyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Klasyfikacja przeprowadzona zostata dla trzyelementowego wektora odpowiadajacego
czgstotliwosciom 50Hz, 100Hz i 200Hz. Sredniokwadratowy btad odpowiedzi
zoptymalizowanego klasyfikatora na zbior testujgcy wynosit 1.4368e-018. Wyniki
optymalizacji klasyfikatora zestawiono w tabeli 9.4, a przebieg procesu optymalizacji w
postaci zaleznosci maksymalnej oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia

zaprezentowano na rysunku 9.22.

Tabela 9.4. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora rozmytego do diagnostyki
przerwy w galezi rownolegtej twornika na podstawie widma prgdu wzbudzenia

Parametr Wartosé
operator potgczenia PROD
operator implikacji PROD
operator agregacji SUM
metoda defuzyfikacji singleton

funkcja przyn. wyjscia do zbioru bezawaryjny | z-shape, a=2, b=10

funkcja przyn. wyjscia do zbioru uszkodzony | s-shape, a=1015, b=1015

dopasowanie 1041.0841

Baza regut zoptymalizowanego klasyfikatora miata postac:

JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest dobra I wejscie3 jest dobra TO stan jest
bezawaryjny
JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest uszkodzona I wejscie3 jest uszkodzona TO stan jest
uszkodzony
JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest dobra I wejscie3 jest dobra TO stan jest

bezawaryjny
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Rys. 9.22. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu

180




9.3.3. Wyniki klasyfikacji dla zwarcia cewki obwodu wzbudzenia

Wyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu twornika.

Dla tego rodzaju uszkodzenia klasyfikacja rozmyta bazujaca na pradzie twornika nie dawata
dobrych rezultatow.

Wiyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Klasyfikacja przeprowadzona zostala dla dwuelementowego wektora odpowiadajacego
czestotliwosciom 25Hz, i 600Hz. Sredniokwadratowy btad odpowiedzi zoptymalizowanego
klasyfikatora na zbior testujgcy wynosit 4.3162e-007. Wyniki optymalizacji klasyfikatora
zestawiono w tabeli 9.5, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci maksymalne;j
oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na rysunku 9.23.

Przy nieuwzglednieniu sktadowych OHz 1 25Hz wyniki rozpoznawania byty bardzo stabe.

Tabela 9.5. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora rozmytego do diagnostyki
zwarcia cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prqdu wzbudzenia

Parametr Wartosé
operator potgczenia PROD
operator implikacji PROD
operator agregacji MAX
metoda defuzyfikacji singleton

funkcja przyn. wyj$cia do zbioru bezawaryjny | z-shape, a=1, b=2

funkcja przyn. wyjscia do zbioru uszkodzony | s-shape, b=1015, b=1015

dopasowanie 1014.6557

Baza regut zoptymalizowanego klasyfikatora miata postac:
JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny

JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest dobra TO stan jest uszkodzony

JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest uszkodzony
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Rys. 9.23. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu

9.3.4. Wyniki klasyfikacji dla przerwy cewki obwodu wzbudzenia

Wiyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu twornika.

Dla tego rodzaju uszkodzenia klasyfikacja rozmyta bazujaca na pradzie twornika nie dawata
dobrych rezultatow.

Wyniki klasyfikacji na podstawie widma pradu wzbudzenia.

Klasyfikacja przeprowadzona zostala dla dwuelementowego wektora odpowiadajacego
czestotliwosciom OHz, i 150Hz. Sredniokwadratowy blad odpowiedzi zoptymalizowanego
klasyfikatora na zbidr testujacy wynosit 8.6624e-076. Wyniki optymalizacji klasyfikatora
zestawiono w tabeli 9.6, a przebieg procesu optymalizacji w postaci zaleznosci maksymalne;j
oraz $redniej funkcji przystosowania od numeru pokolenia zaprezentowano na rysunku 9.24.

Przy nieuwzglednieniu sktadowych OHz 1 25Hz wyniki rozpoznawania byty bardzo stabe.

Tabela 9.6. Wyniki optymalizacji parametrow klasyfikatora rozmytego do diagnostyki
przerwy cewki obwodu wzbudzenia na podstawie widma prgdu wzbudzenia

Parametr Wartosé
operator potgczenia PROD
operator implikacji PROD
operator agregacji MAX
metoda defuzyfikacji singleton

funkcja przyn. wyjscia do zbioru bezawaryjny | z-shape, a=1, b=3

funkcja przyn. wyj$cia do zbioru uszkodzony | s-shape, a=1014, b=1017

dopasowanie 1172.8375
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Baza regut zoptymalizowanego klasyfikatora miata postac:

JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest dobra TO stan jest bezawaryjny
JESLI wejsciel jest dobra I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest bezawaryjny

JESLI wejsciel jest uszkodzona I wejscie2 jest uszkodzona TO stan jest uszkodzony
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Rys. 9.24. Zaleznos¢ maksymalnej (kolor niebieski) oraz sredniej (kolor czerwony) wartosci
funkcji dopasowania osobnikow w populacji od numeru epoki dziatania algorytmu
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10. PODSUMOWANIE I KIERUNKI DALSZYCH PRAC

W rozprawie przedstawione zostaty wyniki badan diagnostycznych maszyny synchroniczne;
dla czterech roznych przypadkow uszkodzen: zwarcia grupy zezwojow w uzwojeniu
twornika, przerwy w gatezi rownoleglej jednej fazy twornika, a takze zwarcia oraz przerwy
w uzwojeniu bieguna obwodu wzbudzenia. W badaniach wykorzystano dwie maszyny
synchroniczne o konstrukcjach specjalnych, ktore umozliwiaty konfigurowanie uzwojen,
a w szczeg6lnosci takie ich potaczenia, ktore odpowiadaty badanym stanom awaryjnym.

W celu umozliwienia wykonania badan zbudowane zostalo stanowisko pomiarowe.
Przeprowadzenie pomiardw poprzedzone zostalo wytworzeniem aparatury pomiarowej
sluzacej do rejestracji sygnatdow pradowych 1 napigciowych. Poniewaz istnieje wiele
czynnikdw majacych wpltyw na wartosci amplitud poszczeg6lnych harmonicznych w widmie
sygnalu, pomiary przeprowadzone zostaly w zmiennych warunkach zasilania, co miato na
celu jak najwigksze uniezaleznienie prowadzonych analiz od wplywu tych czynnikow.
W szczegdlnosci dotyczylo to wyzszych harmonicznych w napigciu zasilajagcym, dlatego tez
rownolegle z badanymi maszynami uruchamiano inne odbiorniki, uznawane powszechnie za
zrodla wyzszych harmonicznych. W celu podniesienia konkurencyjno$ci prowadzonych
analiz duzy nacisk potozony byt na diagnostyke we wczesnych stadiach uszkodzen, dlatego
w stanach awaryjnych obejmujacych zwarcia zastosowano stopniowanie intensywnosci tych
uszkodzen.

Na podstawie zarejestrowanych przebiegbw dokonano analizy spektralnej 1 wyboru
sktadowych widm sygnatéw pradowych mogacych potencjalnie $wiadczy¢ o obecnos$ci stanu
awaryjnego. Dokonano rowniez transformacji sygnalu do wektora przestrzennego pradu
twornika 1 zbadano wplyw poszczegdlnych uszkodzeh na warto$¢ sktadowej 100Hz tego
sygnatu.

Nastepnie dokonano wyboru symptoméw uszkodzen w sposoéb w pelni automatyczny. W tym
celu zastosowano nowy rodzaj podejScia do problemu diagnostyki maszyn elektrycznych
polegajacy na okre$laniu wpltywu stanu awaryjnego na kombinacje sktadowych widma
sygnalu, podczas gdy dotychczas wykorzystywane metody bazowatly na badaniu wplywu
uszkodzenia na pojedyncze sktadowe. Autor uzyt do tego celu techniki, ktora stosowana jest
w diagnostyce medycznej 1 rozpoznawaniu obrazow, zwanej selekcja cech. Problem
diagnostyki zostal przedstawiony jako poszukiwanie w wielowymiarowej przestrzeni cech
takiej jej podprzestrzeni (reprezentowanej przez zestaw sktadowych widma sygnatu), ktora
powodowalby powstawanie najwigkszych réznic pomigdzy stanem bezawaryjnym a stanem
uszkodzonym. Jako krytertum spehienia tego warunku zastosowana zostata odleglos¢
Mahalanobisa, ktora uwzglednia odleglosci miedzy $rodkami grup punktow, a takze ich

rozrzut wewnatrz klas, do ktorych przynaleza. Dzigki temu udalo si¢ odnalez¢ takie zestawy
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sktadowych, ktore tworzyty linlowo separowalne skupiska w wielowymiarowych
podprzestrzeniach 1 to nawet w sytuacjach, gdy zadna z tych sktadowych rozpatrywana
osobno (w jednowymiarowej podprzestrzeni) tej separowalnos$ci nie zapewniata. Z uwagi na
dos¢ duzy rozmiar przestrzeni poszukiwan konieczne bylo zastosowanie wydajnego 1 dobrego
jakosciowo algorytmu przeszukiwania. W tym celu zaadaptowano klasyczny algorytm
genetyczny, dodajac do niego kilka ulepszen.

Przeprowadzone badania dowiodly, ze prad wzbudzenia maszyny synchronicznej jest
sygnalem w ktorym zawarta jest dobra informacja diagnostyczna. Dotyczy to gldwnie
uszkodzen w tworniku maszyny. Wyniki analiz na podstawie widma tego pradu posiadaja
jakos¢ porownywalng z jakoscig diagnostyki na podstawie sktadowej 100Hz wektora
przestrzennego pradu twornika, ktora powszechnie uznawana jest za bardzo dobry wskaznik
$wiadczacy o asymetriach w uzwojeniach twornika. W przypadku diagnostyki uszkodzen
w obwodach wzbudzenia sktadowa 100 Hz wektora przestrzennego pradu twornika nie
pozwala na wnioskowanie o wystgpieniu tych uszkodzen, podobnie jak kombinacje
sktadowych widma pradu twornika. Analiza pragdu wzbudzenia dla tych przypadkow daje
umiarkowanie dobre rezultaty.

Dokonane w sposob w pelni automatyczny poszukiwania optymalnych zestawoéw cech
w wigkszosci przypadkéw doprowadzily do podobnych rezultatow co wybdr symptomow
przeprowadzony przez eksperta. W przypadku uszkodzen w obwodzie wzbudzenia algorytm
byt w stanie wskaza¢ skladowe, ktore potencjalnie moglyby by¢ uzyte w procesie
klasyfikacji, podczas gdy wyniki wizualnej oceny przez eksperta nie wskazywaty na obecnos¢
takich sktadowych. Mozna oceni¢, ze =zaprezentowany sposdb wyboru symptomow
towarzyszacych uszkodzeniom maszyny synchronicznej jest bardzo skutecznym narzedziem
diagnostycznym. W przypadku selekcji uszkodzen w tworniku wyniki uzna¢ mozna za bardzo
dobre, a brak podobnej klasy rezultatow dla uszkodzen w obwodach wzbudzenia wynika
z braku obecnosci w widmach sygnatdow pradowych skladowych, ktore jednoznacznie
moglyby charakteryzowac¢ te uszkodzenia. Nalezy rowniez doda¢, ze algorytm selekcji cech
dawal réwniez bardzo dobre wyniki w przypadku operowania na danych zaszumionych.
Algorytm genetyczny, po odpowiednim dostosowaniu zastosowany zostal rowniez do
optymalizacji parametréw zastosowanych klasyfikatorow. Jako klasyfikatory wykorzystane
zostaty sieci neuronowe typu MLP oraz model wnioskowania rozmytego Mamdaniego-
Zadeha.

Klasyfikatory oparte na sieciach neuronowych bardzo dobrze poradzity sobie z problemem
rozpoznawania stanow awaryjnych. Dla wszystkich przypadkéw, w ktorych istniata liniowa
separowalno$¢ do prawidtowej klasyfikacji wystarczyty sieci o jednym neuronie w warstwie
ukrytej, ktore byly w stanie bezblednie klasyfikowaé te stany awaryjne. Dla pozostalych
przypadkow liczba neuronéw wymaganych do prawidlowego rozpoznania byla réwniez
niska, jakos¢ klasyfikacji mierzona $redniokwadratowym bledem odpowiedzi sieci na zbior
testujacy byla bardzo wysoka.

Klasyfikatory oparte na modelu rozmytym Mamdaniego-Zadeha, ktorych parametry takze
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dostrajane byty z uzyciem algorytmu genetycznego okazaty si¢ gorsze od klasyfikatorow
neuronowych. Glowng przyczyng tego faktu bylo zalozenie malej liczby wejs¢ modelu. Ich
dziatanie mozna uzna¢ za dobre dla wszystkich przypadkow, w ktorych istniata liniowa
separowalno$¢ pomiedzy punktami odpowiadajagcymi stanowi bezawaryjnemu oraz stanowi
uszkodzonemu, a wigc w przypadku klasyfikacji uszkodzen w tworniku oraz uszkodzen we
wzbudzeniu na podstawie pelnego spektrum pradu wzbudzenia. . Wyjatek stanowila
klasyfikacja przerwy galezi rownoleglej na podstawie pradu twornika dla ktorej
sredniokwadratowy biad odpowiedzi klasyfikatora byt do$¢ znaczny. We wszystkich
pozostalych przypadkach klasyka tor rozmyty popeliat wiele bledow, przez co
sredniokwadratowy blad odpowiedzi osiggal duze wartosci. Zwigkszenie doktadnosci modelu
rozmytego poprzez zastosowanie wigkszej liczby wej$¢ nie spowodowatoby jednak takiego
wzrostu jakosci klasyfikacji, ze moglaby ona by¢ porownywalna z jako$cig klasyfikacji
neuronowej. Porownanie obu rodzajow klasyfikatorow wypada zdecydowanie na korzys¢
sieci neuronowych.

Elementami nowosci w rozprawie s3: propozycja metody diagnostyki bazujacej na analizie
spektralnej pomiarowo dostepnych sygnatow, zbudowanie urzadzenia do rejestracji sygnatow,
zbudowanie stanowiska pomiarowego, wykonanie pomiardw 1 analiz spektralnych, analiza
sygnalow na podstawie wektora przestrzennego pradu twornika, wyznaczenie symptomow
uszkodzen z zastosowaniem selekcji cech, wykonanie klasyfikatorow neuronowych oraz
rozmytych do diagnostyki maszyny synchronicznej, optymalizacja parametrow
klasyfikatorow z wykorzystaniem algorytmu genetycznego dostosowujaca je do konkretnych
zadan klasyfikacyjnych.

W przysziosci planowane jest przeprowadzenie podobnych badan dla innych egzemplarzy
maszyn synchronicznych w celu weryfikacji zastosowanych technik. Ponadto brana jest pod
uwage mozliwos$¢ zastosowania procedury selekcji cech z wykorzystaniem algorytmow
genetycznych 1 odleglo$ci Mahalanobisa rowniez do innych rodzajéw maszyn elektrycznych.

Autor zamierza takze stosowa¢ w problemie selekcji pozostate techniki sztucznej inteligencii,

w szczegdlnosci sztuczne systemy immunologiczne 1 algorytmy mréwkowe.
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