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Anotace

Diagnostika poruch neurcitych systéml pomoci markovskych fetézcti a EMD

Diagnostika poruch ma trvaly vyznam ve vSech oblastech lidského kondani. Vyvoj
technologii vdnesni dobé postupuje ke stale slozZitéjsim systémUm fizeni, které se
vyznacuji rostouci mirou nezavislosti na lidské obsluze. Proto nabyva na vyznamu
podpora spolehlivosti a bezpecnosti provozu autonomnich systému. Diagnostika poruch
zalozend na markovském modelu sledovaného procesu se obecné ftadi mezi
pravdépodobnostni modelovaci techniky vyuzivajici Bayesovského
pravdépodobnostniho pfistupu. Diky svym viastnostem se markovsky model jevi jako
silny nastroj pouzitelny pro Sirokou skalu primyslovych i jinych aplikaci.

Tato disertacni prace predklada nékolik postupt, které vedou ke zvyseni rychlosti,
Uspésnostiaobecné ke zlepSeni detekce a identifikace poruch diagnostickym systémem
zaloZzenym na markovském modelu.

Annotation

Fault diagnostics of uncertain systems using Markov chains and EMD

Fault Diagnosis has lasting importance in all fields of human endeavor. Today's
technology development is progressing towards more and more complex control
systems, which are characterized by a growing degree of independence from human
service. It is therefore important to promote the reliability and safety of operation of
autonomous systems. Fault diagnosis based on the Markov model of the observed
process is generally one of probability modeling techniques that are using Bayesian
probability approach. Thanks to its features, the Markov model appears to be a powerful
tool that can be used for a wide range of industrial and other applications.

This dissertation presents several procedures that increase the speed, success rate,
and that generally improve the detection and identification of faults by a Markov model
based diagnostic system.
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Seznam pouzité symboliky

Seznam symboll

k

Pa

wa X ¢b

diskrétni ¢as
(spojity) ¢as
veli¢ina a v diskrétnim case k

¢asova posloupnost veliC¢iny a vintervalu od diskrétniho casu i do

a

. Ve Ve v - - ] _
diskrétniho Casu j>i,tedy a' =a,a,,,..., ;-
zkraceny zépis ¢asové posloupnosti pro i =1, tedy a“ = a\
obor (mnozina) hodnot veli¢iny a

kartézsky soucin mnozin ¢, a ¢,

{a1,a2,. ) .,an} mnoZzina tvofena vytem prvkd

{a : V(a)}

fro, >,

mnozina viech prvkd a, které maji vliastnost V(a)

zobrazeniz ¢, na ¢, ; funkce f definovana na mnoziné ¢, nabyva hodnot
zmnoZiny ¢, tak, Ze kazdému a € ¢, je pfifazen pravé jeden prvek be ¢,
mnozina viech pfirozenych &isel; N = {1,2,3,...}

mnozina vSech redlnych cisel

p rozmeérny euklidovsky prostor; R” =xR ( p -nasobny kartézsky soucin)
el

podminéna hustota pravdépodobnosti, kde tecky vyhrazuji mista pro

vloZzeni konkrétnich argumentd; argument zapsany na misté prvni tecky
predstavuje ndhodny jev s danym rozlozenim pravdépodobnosti, druhy
argument predstavuje podminku tohoto rozlozeni, tedy veli¢iny se

znadmou hodnotou.

sdruZzena hustota pravdépodobnosti dvou ndhodnych veli¢in

je definovan jako

je proporcionadlni k; znadi rovnost az na normalizujici faktor

Eulerova gama funkce; F(a) = I:e‘t 4. dt

Kroneckeriv delta operator; 5(a,b)=1proa=>b;5(a,b)=0proa=b



AT
A—1

matice A, kterd ma rozméry a fadkl a b sloupcl; vtomto zapisu je

vektory mozno formalné chapat jako jednorozmérné matice, tedy napf.

sloupcovy vektor Via)

transponovana matice

inverzni matice k matici A

Seznam zkratek

FDI
RV
FT
DFT
FFT
HT
HHT
EMD
IMF

detekce a identifikace poruch (Fault Detection and ldentification)
regresni vektor

Fourierova transformace (Fourier Transform)

diskrétni Fourierova transformace (Discrete FT)

rychla Fourierova transformace (Fast FT)

Hilbertova transformace (Hilbert Transform)

Hilbert-Huangova transformace (Hilbert-Huang Transform)
empirickd modalni dekompozice (Empirical Mode Decomposition)

vlastni modalni funkce (Intrinsic Modal Function)



1 Uvod

Moderni trendy v primyslu sméfuji ke stale vétsi automatizaci a autonomii
technologickych procesil s cilem omezit potencidlné nebezpecny lidsky faktor a
pfesunout co nejvétsi ¢ast ¢innosti ¢lovéka z role vykonné do role rozhodovaci. Urcitou
roli zde hraji i ekonomickd hlediska. Autonomni proces vyZzaduje na klic¢ovych mistech
vysoce kvalifikované odborniky, téch je vSak potfeba relativné malo, napfiklad pro
obsluhu a pro udrzbu automatickych fidicich systémU. Pro ostatni ¢innosti souvisejici
s provozem takovych systémd{ pak obsluzny personal vystaci pouze se zakladnim
proSkolenim. Automatizovany proces také zajiStuje rovhomérné vykony a snadnéji
umozni trvaly provoz v rezimu 7/24, coz je dilezité zejména v oblasti vyroby.

Technologicky proces s vétsi autonomii ale vyZaduje Gcinny nastroj, ktery dokaze co
nejrychleji rozpoznat odchylky od bézného pozadovaného chovani, zjistit pfi¢inu a
zajistit v€asnou napravu. V¢asné rozpoznani, urCeni a pfipadné odstranéni poruchy
pomuUze vyhnout se Gplnému selhani systému, coz pfi dnesni provazanosti systémovych
zafizeni mUze znamenat pfedchdazeni nenapravitelnych skod, Grazl pfipadné ztrat na
zivotech. Vyhnout se chybam musi nejen technologické procesy, které jsou tradi¢né
vnimany jako nebezpecné (napf. jaderné reaktory, chemickd zafizeni nebo letové
provozy), ale zvysuji se i naroky na bezpeénost systému pouzivanych ve vyrobnich
provozech nebo systémil, se kterymi se setkdvdme vbéiném Zivoté,
napft. v automobilech, vlacich, ,chytrych” domech apod.

Pocatky moderni diagnostiky poruch se datuji od prvni poloviny 70. let 20. stoleti.
Objem i intenzita vyzkumu v této problematice i dnes neustale narlista jak v teorii, tak
v praxi. Se vznikem moderni teorie fizeni v 90. letech a sobrovskym rozmachem
vypocetnich technologii zac¢ind pouzivani technik matematického modelovani, stavové
analyzy a identifikace parametri. To otevielo cestu k predikci chovani i slozitych
nelinedrnich systém a vyrazné se zvysila efektivita diagnostickych metod.

V Uloze diagnostiky poruch je snahou odhalit co nejrychleji vzniklou odchylku od
poZzadované funkce technologického procesu a zaroven zajistit co nejmensi pocet
chybnych rozhodnuti, nebot po rozpoznani poruchy obvykle nésleduji opatfeni, jejichz
cilem je minimalizovat nepfiznivé nasledky poruchy. Proto je dilezité objevenou
poruchu také spravné lokalizovat a popsat. Monitorovaci systém, ktery slouzi
k rozpozndvani poruch sledovaného zafizeni, k jejich lokalizaci a ke stanoveni jejich
zavaznosti, se obvykle oznaduje ,systém diagnostiky poruch” (Fault Diagnosis System).
Problém diagnostiky poruch se sklada z ikoll detekce, lokalizace (izolace) a identifikace.
Proto se ¢asto setkdavame také s pojmem systém FDI (Fault Detection and Isolation).
Detekce poruchy spociva v prostém rozhodnuti, jestli se proces nachdazi v poruchovém
stavu. Poruchovy stav pfitom neznamena nutné Uplny kolaps technologického procesu,
ale obecné jakékoliv dostate¢né vyznamné odchyleni od pozadované funkce. Lokalizace
poruchy predstavuje Ukol co nejpfesnéji urcit pfi¢inu poruchy. Pfikladem muzZe byt
vadny senzor, strukturalni zména konstrukce sledovaného zafizeni atd. I/dentifikace
poruchy ma za cil pokusit se bliZze specifikovat rozsah a druh vzniklé poruchy.

Markovské fetézce jsou specidlni stochastické modely, které jsou charakterizovany
tzv. markovskou vlastnosti (nebo markovosti). ZjednodusSené feceno markovost
znamend, Ze pravdépodobnost aktudlniho stavu procesu neni uréena celou jeho
predeslou historii, ale pouze bezprostfedné predchazejicim stavem. Rizené markovské
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fetézce maji rozdéleni pravdépodobnosti aktudlniho stavu uréené bezprostiedné
pfedchédzejicim stavem a aktudlni hodnotou vstupu. Hlavnim kladem modelovani
s markovskymi fetézci je mozZnost pracovat se silné nelinedrnimi procesy a pomérné
snadna identifikace. Nevyhodou, zejména pfi praci v realném case, je velky objem
zpracovavanych dat a velké rozméry zpracovavanych matic. Mirnym omezenim muze
byt také primarné diskrétni charakter markovského modelu. Diagnostika poruch
s markovskymi fetézci spociva v pouziti modifikovaného markovského modelu, jehoz
regresni vektor je sestaven ze vstupnich a vystupnich veli¢in sledovaného procesu a
vystupem modelu je veli€ina, ktera klasifikuje poruchovy stav procesu. Takto sestaveny
model lze chapat jako bayesovsky klasifikdtor stavli technologického procesu.
Markovsky systém FDI mlzZe napfiklad vracet pro bezporuchovy stav procesu hodnotu O
a pro jednotlivé znamé druhy poruch hodnoty 1, 2, atd.

Pro identifikaci markovského fetézce je potfeba mit dostatecné velké mnozZstvi dat
ze vsech predpokladanych poruchovych, ale i bezporuchovych stavi procesu. Tato data
slouzi k vytvoreni statistik zavislosti mezi aktualni kombinaci hodnot sledovanych velilin
a mezi poruchovym stavem procesu. Klicovy vyznam pro dobré fungovani FDI ma
vhodna volba struktury regresniho vektoru, kterd do znac¢né miry reprezentuje apriorni
znalost o dynamickych vlastnostech sledovaného technologického procesu.

Hilbert-Huangova transformace (HHT) byla pfedstavena v roce 1998 a brzy si ziskala
znacénou oblibu v nejriiznéjsich odvétvich (namofnictvi, meteorologie, zpracovani zvuku,
letecky primysl, ekonomie atd.). [48] Patfi do kategorie ¢asové-frekvenénich metod
analyzy signalu. HHT spociva v rozlozeni zkoumaného signdlu na slozky pomoci
empirické modalni dekompozice (Empirical Mode Decomposition — EMD) a v nasledné
aplikaci Hilbertovy transformace pro nalezeni okamzitych frekvenci a okamzitych
amplitud kmitani signalu.

Hilbertova transformace umozni nalézt okamzitou frekvenci (obecné&) kmitavého
signdlu pro kazdy bod ¢asového pribéhu. Aby byly vysledky HT rozumné pouZitelné, je
tfeba, aby mél signal co nejuzsi frekvenéni spektrum a stfedni hodnotu blizkou nule.
Upravu signalu do vhodného tvaru zajisti EMD, ktera ze signalu extrahuje slozky nazvané
vlastni modalni funkce (Intrinsic Modal Functions - IMF). Ty reprezentuji mody kmitani
signalu a velmi dobfe spliuji uvedené pozadavky. Jednotlivé IMF se blizi ke vzdjemné
ortogonalité. Pro potfeby FDI s markovskymi fetézci je také dilezité, ze IMF mohou byt
dobrym zdrojem dat pro navrh regresniho vektoru.

Vlastni rozklad signalu probiha v itera¢nim algoritmu prosévani (Sifting), kde se
postupnymi Upravami odstranuji rusivé trendy, dokud pribézné reziduum signélu
nevyhovuje definici vlastni modalni funkce (tj. funkce s obdlkami lokdlnich extrémda
symetrickymi kolem nulové stfedni hodnoty, poclet lokdlnich extrémd lisici se
maximalné o 1 od poctu priichodd nulou). Algoritmus prosévani se opakuje tak dlouho,
dokud je mozZné ze signdlu ziskavat dalsi IMF. Zbytkové reziduum, ze kterého jiz nelze
zadnou dalsi IMF ziskat, reprezentuje celkovy trend signdlu v rdmci zkoumané oblasti
dat.



2 Stav problematiky

V této kapitole uvedu zakladni informace a terminologii souvisejici s diagnostikou
poruch a stru¢né nastinim historicky vyvoj, ktery se odehral v této oblasti. Pfedstavim
potfebny mysSlenkovy a matematicky aparat, ktery mi poslouzil jako vychodisko pro
konkretizaci cilG disertacni prace a jejich naplnéni. V ¢asti 2.1 se vénuji diagnostice
poruch zobecného hlediska. V ¢asti 2.2 se zabyvam stochastickym modelovdnim
dynamickych systémi se zaméfenim na tfidu markovskych stochastickych modell a
s vyuzitim bayesovského pfistupu. V ¢asti 2.3 se zabyvdm vybranymi metodami ¢asové
frekvencniho rozkladu signalu a jejich vyuzitim pro diagnostiku poruch.

2.1 Diagnostika poruch

Diagnostiku poruch Ize chdpat jako specialni pfipad detekce a analyzy zmén
sledovaného objektu, pficemz urcité zplsoby jeho chovani jsou nezadouci — z hlediska
funkce objektu se jedna o poruchy.

2.1.1 Zakladni pojmy

,Porucha” (Fault) je ne¢ekana a nezadouci zména funkce technologického procesu,
ktera ale nemusi nutné znamenat fyzické poSkozeni nebo dokonce havarii. V takovém
pfipadé se obvykle hovofi spise o ,selhani” (Failure). V pfipadé poruchy muize proces za
urcitych podminek dale fungovat, v jeho chovani se vsak vyskytuji neocekavané zmény,
které je tfeba v co nejkratsim ¢ase odstranit, aby se pfedeslo nezadoucim nasledkim.

V uloze detekce poruch je snahou odhalit vzniklou chybu co nejrychleji a zaroven
zajistit co nejmensi pocet chybnych rozhodnuti, nebot po rozpoznani chyby obvykle
nasleduji opatreni, jejichZ cilem je minimalizovat nasledky poruchy. Proto je dilezité
objevenou poruchu spravné lokalizovat a popsat.

Monitorovaci systém, ktery slouzi krozpoznavani poruch sledovaného procesu,
k jejich lokalizaci a ke stanoveni jejich zavaznosti, se oznacluje ,systém diagnostiky
poruch” (Fault Diagnosis System). [1], [7], [12]

2.1.2 Funkce systému diagnostiky poruch
Systém diagnostiky poruch obvykle plni nasledujici zakladni funkce :

e Detekce poruchy (Fault Detection) — ¢&ini ,ernobilé” rozhodnuti, jestli se ve
funkci sledovaného technologického procesu vyskytla porucha, nebo jestli je
vSechno v poradku.

e Lokalizace (izolace) poruchy (Fault Isolation) — snaZi se co nejpfesnéji
lokalizovat, kde porucha vznikd (napf. ktery senzor je poskozen, ktery
ovladaci prvek byl chybné nastaven apod.).

e Identifikace poruchy (Fault Identification) — odhaduje rozsah a druh poruchy.

Funkce detekce a lokalizace obvykle povazujeme za klicové, zatimco funkce
identifikace nemusi byt kriticka. Diagnostika poruch se proto obvykle oznacuje zkratkou
FDI (Fault Detection and Isolation) [15], [21], [29], [31], [32], [45].

Rozdéleni dil¢ich uloh v soucasnych diagnostickych systémech jiz neni tak striktni a
jednotlivé funkce je nutno chapat spise jako rlzné uhly pohledu na ¢innost systému
diagnostiky poruch jako celku. Proto se v poslednich letech prosazuje také termin Fault
Detection and Diagnosis (FDD) [7],[17], [28] nebo prosté Fault Diagnosis [1],[16],[18],[19],
[23], [24], [25], [26], [27], [30], [33].
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2.1.3 Obecny priibéh FDI
Prabéh diagnostiky poruch (FDI) se dd obecné rozdélit do dvou zakladnich fazi, které
se béhem cinnosti sledovaného technologického procesu neustale stfidaji.

e Tvorba rezidua (Residual Generation) — V této fazi se pomoci generatoru
rezidui vytvafi signal (reziduum), ktery informuje o pfitomnosti poruchy.
Reziduum se tvofi na zakladé aktualnich vstupnich a vystupnich veligin
technologického procesu a je obvykle nulové v bezporuchovém stavu a
vyrazné nenulové v pfipadé poruchy.

e Proces rozhodovani (Decision Making) — V této fazi se nasledné& na zakladé
vygenerovanych rezidui rozhoduje, zda (a pfipadné jakd) porucha nastala.

2.1.4 Rozdéleni poruch

Poruchy Ize rozdélovat podle riznych kritérii. Pro technologicky proces (systém)
popsany analytickym modelem je moZné pouZit rozdéleni podle zplsobu ovlivnéni
matematického modelu. Dalsi mozZnosti je déleni podle zdroji poruchy. (Podrobné&ji [7].)

Aditivni poruchy
Jsou to Sumy, poruchy akénich ¢lend, poruchy senzort ¢i nezndmé poruchy. V rovnici
systému se projevuji jako aditivni ¢leny a jsou nezavislé na velikosti mérenych velicin.
V Laplaceové obrazu funkce popisujici systém mohou byt aditivni poruchy zapsany
napfiklad takto:

H(5)~ y(s) = G(s)~ u(s)+ H(s)~ d, (s)+ F(s)~ d, (s)+ K(s)- 6(5), (2.1.1)

kde H(s), G(S), F(s) a K(s) jsou matice se znadmymi koeficienty, y(s) je vektor
vystupnich velicin, u(s) vektor vstupnich velicin, d, (s) jsou poruchy ak¢nich €lend, d. (s)
poruchy senzorl a €(s)jsou neznamé poruchy a Sum. Symbol s reprezentuje argument
Laplaceovy transformace.

Multiplikativni poruchy

Jedna se 0 zmény struktury rovnic popisujicich systém, které se daji vyjadfit zménou
parametrl. Tyto zmény zavisi na velikosti mérenych velicin, jak je vidét v ndsledujicim
vztahu:

(H(s)+ AH(S))- y(s) = (G(s)+ AG(S))- u(s), (2.1.2)
kde H(S) a G(S) jsou matice se znamymi koeficienty, y(s) je vektor vystupnich velicin,

u(s) vektor vstupnich velicin, AH(S) a AG(S) jsou matice s neznamymi koeficienty
reprezentujici poruchu.

Rozdéleni podle zdroji poruch
Podle zdroju se poruchy obvykle déli do nasledujicich ¢tyr skupin:
e Zména parametrld rovnice — jednd se o zménu nékterého z parametrl
v rovnici popisujici systém, napfiklad zména charakteristiky odporového
vinuti.
o Zména struktury rovnice — odstranéni nebo pfidani ¢lenu rovnice nebo vznik
nové vazby mezi rovnicemi, napf. poruseni tésnosti tlakového potrubi.

11



e Poruchy ak¢nich ¢lent ¢i senzord.

e Sumy - mohou vzniknout uvnitf systému nebo na senzorech.

e Jiné ndhodné poruchy — jedna se o poruchy, které nelze popsat ani presné
definovat.

2.1.5 Zakladni pristupy k diagnostice poruch

Nejbéznéjsim diagnostickym postupem je sledovani Grovni nebo trendd vybranych
signall a pfifazeni ¢innosti ke zvolenym rozsahlm. Pfi této metodé mohou vzniknout
faleSné poplachy vyvolané zaSsuménim, kolisanim signalu ¢i zménou pracovniho bodu.
Kromé toho jedna porucha ovlivni velké mnoZstvi systémovych signall, takZe je obtizné
ji lokalizovat.

Tyto problémy je mozné vyrazné omezit s pomoci testovani shody v mnoziné
systémovych signall. K tomu je tfeba vytvofit matematicky model funkénich zavislosti
mezi jednotlivymi signdly ziskanymi z procesu (véetné vstupt ¢&i vystup).

Hardwarova redundance

~.| Redundantni
—
sada senzortil

\/St—ub Proces

>| Zakladni sada
senzortili

Algoritmus FDI
s matematickym
modelem

JSPRNNDUESEN H . —

Analyticka redundance
obr. 2.1.1 — Srovnani hardwarové a analytické redundance. (pfevzato z [7])

Hardwarovd (fyzickd) redundance

Diagnostické metody zaloZené na hardwarové (fyzické) nadbytecnosti (Hardware
Redundancy) vyuZivaji vicendsobnych senzorl, ak&nich ¢&lend, pocdita¢d (a softward)
k méfeni dil¢ich proménnych. Na zakladé rozhodovaciho schématu pouzitého na
redundantni systém se urcuje, zda a kdy doSlo kporuse a hledaji se
nejpravdépodobnéjsi zdroje poruchy.

HW redundance se vyuZziva napfiklad v dopravnich prostfedcich (vliaky, letadla) nebo
v jadernych reaktorech. Vyhodou tohoto feSeni je rychlost a jednoduchost rozpoznani
poruchy. Nevyhodou je vysSi cena a slozitost systému, redundantni prvky také zabiraji
vice mista.
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Analytickd (funké&ni) redundance

Princip analytické (funkéni) nadbytecnosti (Analytical Redundancy) vyuZiva
redundantnich funkénich vztahG mezi velicinami méfenymi na sledovaném
technologickém procesu (napf. vstupy/vystupy, vstupy/vstupy, vystupy/vystupy,...).

Misto zdvojovani kazdého prvku zvldst se vzajemné porovnavaji (Cross Checking)
hodnoty mérené na rliznych senzorech v rdmci celého systému.

obr. 2.1.1 ukazuje srovnani schémat hardwarové a analytické redundance.

V pfipadé analytické redundance se nepouziva zadny nadbytecny hardware, ktery
by zavddél dodateéné riziko hardwarovych poruch. Analyticky redundantni systém je
tedy potencidlné spolehlivéjsi, podminkou je vSak kvalitni model schopny obsahnout
podstatné déje uvnitf sledovaného technologického procesu.

V praxi se Casto aplikuje kombinace obou metod tak, aby se v maximalni mife
vyuzily jejich vyhody a minimalizovaly nevyhody. Napfiklad kriticky dllezZity senzor se
pouzije dvoj- Ci trojndsobny a pro podchyceni komplexnéjSich poruch se aplikuje
matematicky model FDI.

2.1.6 Historie modelové orientované diagnostiky poruch
Beard-Jonesuv detekéni filtr

V roce 1971 pfinesl Beard na Massachusetts Institute of Technology (MIT) myslenku
nahrazeni hardwarové redundance analytickou redundanci. Podle ni byly vytvoreny filtry
pro diagnostiku poruch generujici orientovana rezidua pro FDI. Vroce 1973
preformuloval Jones tento postup na geometrickou interpretaci. Tato myslenkova linie
posléze vyustila do podoby nazvané Beard-JonesUlv filtr diagnostiky poruch nebo jen
Beard(v filtr diagnostiky poruch. Tento postup byl pozdéji jesté upravovan a vylepsovan
napfiklad Chungem a Speyerem v roce 1998 [8].

Stochastické systémy FDI

Soubézné svyvojem Beard-Jonesova filtru se od pocatku 70. let rozvijely také
statistické postupy. Mehra a Peschon pfedstavili vroce 1971 obecny postup FDI
vyuzivajici pfirGstk( (nebo rezidui) generovanych Kdlmanovym filtrem. Poruchy jsou
rozpoznavany statistickym testovanim na ,bélost”, stfedni hodnotu a kovarianci rezidui.

Willsky a Jones poté vyvinuli strategii FDI vyuzivajici zobecnénou miru
pravdépodobnosti (GLR — Generalized Likelihood Ratio) ktestovani na reziduich
generovanych Kalmanovym filtrem pro rozpoznavani poruch. V dobfe znamém sborniku
[40] prezentoval Willsky (1976) kli¢ové koncepty analytické redundance v modelové
orientovanych FDI se zvlastnim zamérenim na stochastické systémy a detekci skokd.
Basseville pokracoval v této mySlenkové linii a zaméfil se na problémy detekce, odhadu
a diagnostiky zmén dynamickych vlastnosti signdll a systémi se zaméfenim na
statistické metody detekce, aby poskytl obecny rdmec pro detekci zmén signall a
systémd.

Vyvoj statistického odhadu pozdé&ji shrnuli ve vynikajici praci Tzafestas a Watanabe
v roce 1990 [28]. Byly zde diskutovany také dalsi metody odhadu jako tfeba znalostni
techniky. Nejvyznamnéjsim pfinosem uvedené prace bylo velmi kvalitni zmapovani
znamych stochastickych technik. Zakladni metody statistického odhadovani je mozno
nalézt v [14].

Metoda vicemodelového adaptivniho filtru zavadi vicendsobné testovani hypotéz na
rezidua generovana skupinou Kalmanovych filtr(.
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Od roku 1996 je kladen stale vétsi dliraz na statistické metody zalozené na pouziti
analyzy hlavnich prvkl (viz napf. Zhang, Martin a Morris [13]).

FDI odhad s pozorovatelem

Clark s kolektivem aplikovali jako prvni Luenbergerovy pozorovatele v oblasti
detekce poruch a nasledné vyvinuli rizné postupy pro lokalizaci poruch senzorg.

Pozici metod vyuzivajicich pozorovatele upevnila Frankova prace 1987 [33]. V tomto
sborniku je uvedeno mnoho rlznych postupl vyuZivajicich linearni i nelinearni
pozorovatele a také nékolik prikladl pouZiti.

Metoda paritnich vztahi pro FDI

Metodu paritnich vztahQ pro generovani rezidui (paritni vektor), zaloZenou na
kontrole konzistence mezi vstupnimi a vystupnimi daty systému pres ¢asové okno,
pUvodné navrhl Mironovski (1979), pfestoze tehdy pouZil jinou terminologii. Jeho prace
bohuzel nebyla Siroce publikovana a tak se ji nedostalo zaslouzené pozornosti. Postup
pozdéji nezavisle na Mironovskim formulovali Chow a Willsky v roce 1984 [35].

Nasledné pouzili postup v mnoha rozli¢énych variantach i dalsi autofi. Napfiklad
Gertler prfenesl metodu navrhu paritnich vztahl do Z-oblasti. Chen a Zhang vyvinuli
v roce 1990 metodu detekce a identifikace chyb stochastickych systému zaloZenou na
myslence pfimého rozvoje paritnich vektord pouzivané v hardwarové redundanci.

Pozdé&jsi vyzkumy zaloZzené na metodé paritnich vztahlG popisuje napfiklad
Gertler (1998) [7].

Metoda odhadu parametri pro FDI

Jednou z dllezitych metod diagnostiky poruch je pouziti odhadu parametr(, které
je zalozeno pfimo na technikach identifikace systému. Tento postup poprvé nastinili
v roce 1979 Bakiotis, Raymond a Rault [39] a v roce 1982 Geiger.

Isermann a kol. nasledovali tento smér vyzkumu od pocatku 80. let. Vroce 1984
Isermann ukdazal, Zze porucha systému mdize byt rozpozndna za pouziti odhadu
neméritelnych parametrd procesu a/nebo jeho stavovych proménnych [36]. Ve své praci
definoval zobecnénou strukturu diagnostiky poruch zaloZzené na modelu procesu a na
neméfitelnych veli¢inach.

Na tuto strukturu se pozdé&ji ve svych pracich odkazovalo mnoho autort, napfiklad
Frank (1990) [26]. V roce 1987 zvefejnil Isermann svoje zku$enosti s pouzitim odhadu
parametrd pro Ucely diagnostiky poruch procest [34]. V roce 1990 zvefejnili Isermann a
Freyermuth studii o on-line systémech diagnostiky poruch vyuzivajicich kombinace
odhadu parametr( a heuristické analyzy procesd [27]. Vroce nasledovala 1991 dalsi
prace, kterd pfinesla prfehled metod odhadu parametrt vychéazejici z mnoha realnych
i laboratornich aplikaci zamé&feny na praktické pouziti.

Dalsi zajimavé vysledky ukazali Isermann a Ballé ve své praci z roku 1997 [11].

Dvoustavova modelové orientovana struktura FDI
Chow a Willsky definovali v letech 1980 az 1984 modeloveé orientovanou diagnostiku
poruch jako proces pouze se dvéma stavy:
1) tvorba rezidui,
2) rozhodovaci proces (véetné ohodnoceni rezidui).
Tento dvoustavovy proces se dodnes uznadvad jako standardni procedura pro
modelové orientované rozpoznavani poruch [35].
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Problém robustnosti v diagnostice poruch

Vroce 1981 upozornil Leininger na dopad Spatného modelu na kvalitu procesu
rozpozndvani chyb [38]. Prvni pokusy o zlepseni robustnosti diagnostickych metod
s pozorovatelem provedli Frank a Keller (1981) [37].

Robustni FDI s pozorovatelem neznamych vstupi

Watanabe a Himmelblau pfedstavili vroce 1982 metodu detekce robustnich
senzor( vyuzivajici pozorovatele nezndmych vstupl (UIO — Unknown Input Observer),
ktera feSila problém robustnosti FDI. Robustnimi diagnostikami poruch zalozenymi na
UIO se na Duisburské université v Némecku Siroce zabyval Frankdv tym, ktery také na
toto téma bohaté publikoval (viz napt. [26]). Metody FDI vyuZivajici UIO podrobné
zpracovali také Chen a Patton 1999 [1].

Chen a Zhang navrhli schéma robustni lokalizace poruch akénich clenl a
demonstrovali jeho pouZiti v chemickém provozu [22] (1991). Ge a Fang vyvinuli metodu
robustnich komponent, ktera vyuzivala tzv. metodu robustniho pozorovdni a byla
principidlné podobna metoddm UI0 (1989) [29].

Vyznamnym pfispévkem je také metoda lokalizace poruch akénich ¢lend, kterou
navrhl v roce 1987 Viswanadham se svymi spolupracovniky, problém robustnosti v ném
vSak bohuzel nebyl uvazovan [32].

Robustni FDI s pomoci pfifazeni vliastni struktury
Metodu vyuZzivajici pfifazovani vlastni struktury navrhli Patton, Willcox a Winter.
Skupina profesora Pattona se ji v Sirokém rozsahu zabyvala a pfinesla mnoho vysledk

(2], [1D.

Optimalni paritni vztahy pro robustni FDI

V roce 1986 vyvinuli Lou, Willsky a Verghese strategii navrhu ,optimalné robustnich
paritnich vztah(" k rozpoznavani poruch v systémech reprezentovanych vice modely.

Vedeni stejnou myslenkou fesili Winnenberg a Frank navrh optimalnich paritnich
vztaht adaptaci modifikovaného kriteria, coz je pomér vlivu neurditosti modelu a vlivu
poruchy [26].

Gertler s kolegy navrhli na podobném principu postup navrhu robustnich paritnich
vztahU vyuzivajici koncept ,ortogondlnich paritnich vztahd” [19], [21].

Navrh ve frekvencéni oblasti pro modelové orientované FDI

Viswanadham, Tailor a Luce pfedstavili vroce 1987 novou metodu tvorby rezidui
zaloZenou na faktorizaci pfechodové matice systému. Tento postup pozdé&ji rozvinuli
Ding a Frank (1990) a poté prfepracovali Kinnaert a Peng (1995). V této podobé je dnes
postup zndmy jako Metoda tvorby rezidui ve frekvenéni oblasti [15].

Viswanadham a Minto se vénovali problému robustnosti této metody a v roce 1988
navrhli feSeni, jak zvy3it robustnost tvorby rezidui ve frekvenéni oblasti za pouziti H_

optimalizacnich technik. Ding a Frank pfispéli k tomuto tématu sérii ¢lankl v letech 1991
az 1994 (viz napf. [16], [20], [26]). K Feseni problému robustnosti FDI ve frekvenéni oblasti
byla pouzita také technika robustniho ndvrhu zvana ,u syntéza®.

| vposlednich letech je o metody navrhu FDI ve frekvencni oblasti stale velky
zdjem [1].
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Robustni ohodnoceni rezidui a adaptivni prah

V pfipadech, kdy neni mozné zvysit robustnost rezidui vici neurcitosti systému, je
mozné docilit robustniho rozpoznavani poruch nasazenim robustniho rozhodovani
s adaptivnimi prahy. Koncept prahového fadi¢e (Treshold Selector) uréeného
ke generovani adaptivnich prahl zavedli vroce 1988 Emami-Naeini, Akhter a Rock.
V roce 1989 predstavil Clark funkéni metodu pro generovani adaptivnich prahd.

Metodami stanoveni adaptivnich prahl se od poloviny 90. let intenzivné zabyvali
Ding a Frank [16], [6].

MysSlenku dosazeni robustnosti ve fazi procesu rozhodovani nadale rozvinul Frank a
kol. zavedenim fuzzy logiky pfi ohodnocovanirezidui a v procesu rozhodovani [9]. V roce
1998 ukazali, Ze optimalizaci funkce ohodnoceni rezidui v navrhu pozorovatell je moZno
ziskat robustni diagnostiku poruch [6].

Modelovani neurcitosti pro robustni FDI

Aby bylo mozné vyfresit problém robustnosti FDI, je nutné vytvofit matematickou
reprezentaci popisujici neurcitost modelovani. Patton a Chen navrhli nékolik postupd,
jak reprezentovat neurcditost modelovani zrlznych zdroji jako aditivni poruchy
s pfedpoklddanou distribu¢ni matici. Robustnosti FDI je tak dosaZeno postupy
,rozdéleni" poruch. Toto je dodnes jeden znejvyznamnéjsich pfinosd v robustni
diagnostice poruch. Nejrobustnéjsi metody tvorby rezidui jsou zaloZeny
na predpokladu, Ze matice rozdéleni poruch jsou zndmé, nicméné tento predpoklad neni
splnén pro vétsinu redlnych systémda.

Pattonovy a Chenovy ¢lanky oteviely cestu praktickému vyuZiti robustnich technik
rozpozndavani poruch (viz napft. [12]).

Rychly rozvoj modelové orientovanych FDI

Nejvétsiho rozmachu dosahly modelové orientované FDI v obdobi mezi koncem 80.
a zacatkem 90. let minulého stoleti. Tehdy byly formulovany zakladni definice a byla
navrzena vlastni struktura modelové orientovaného systému FDI.

Roku 1988 popsal Gertler zdkladni myslenky a klicové formulace [31]. Néktera
témata, ktera resil ve své praci, jako jsou napfiklad podminky lokalizovatelnosti, citlivost
¢i robustnost, neztratila dodnes svlj vyznam.

Sbornik autorl Pattona, Franka a Clarka vydany vroce 1989 zmapoval hlavni
modelové orientované metody diagnostiky poruch 80. let véetné velkého mnozstvi
pfiklad( pouziti [30]. Odbornici se na tuto knihu stéle jesté ¢asto odkazuji.

Povzbuzen Uspéchem sborniku zvefejnil Frank v roce 1990 pojednani, ve kterém
identifikace parametrd a odhadu stavi [26]. Zvlastni dlraz kladl na nejnovéjsi pokusy se
zvySovanim robustnosti vici neurcitosti modelu a také se zamyslel nad mozZnosti
spolecného pouziti modelové orientovanych a znalostnich technik v oblasti FDI.

Aby mohly rizné metody modelové orientované FDI tvofit jednotny systém, bylo
nutné popsat jejich vzajemné vztahy a souvislosti.

Jako prvni nastinili spojitost mezi postupy s paritnimi vztahy a postupy pracujicimi
s pozorovatelem roku 1991 Patton a Chen [24]. Shodnost pfistupd zaloZenych
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na pozorovateli a pfistupd vyuzivajicich paritnich vztahG potvrdili formalné Gertler
a DiPierro v roce 1997 [10].

V Uvodni pfedndsce na konferenci IFAC Symposium: SAFEPROCESS'91 v Basileji
v roce 1991 predstavili Patton a Chen spole¢ny format paritniho prostoru (Parity Space
Format), ktery vsobé& sdruzoval pfistupy zaloZzené na pozorovateli s pfistupy
vyuzivajicimi paritnich vztahG [24]. Modelové orientovanou diagnézu poruch
pfeformulovali na tvorbu a analyzu rezidualnich signdld v paritnim prostoru.
V pfedndasce Patton a Chen poskytli obecny rdmec generatordl rezidui a zavedli nékteré
dilezité definice a predvedli na dvou nazornych prikladech robustni metody diagnostiky
poruch. O rok pozdé&ji navdazali praci, ve které se zabyvali metodami syntézy pro
generatory rezidui se zvldstnim zamérenim na letectvi.

Na konferenci SAFEPROCESS'91 prezentoval Frank svlj ndzor na stupriujici se
robustnost metod FDI zalozenych na pozorovatelich srozpojovanim poruch, na
optimalnich paritnich vztazich, na pozorovatelich He a na pouziti adaptivniho prahu [20].

Gertler zde prezentoval ndvod kmetoddm syntézy generatorl rezidui [21].
Pfehledné a systematicky pfedvedl nejznaméjsi metody generovani rezidui jako napf.
paritni rovnice, diagnostické pozorovatele nebo Kalmanuv filtr. V pojednani nechybély
ani pfiklady pro porovnani jednotlivych metod.

Isermann predstavil ndvod k metodam odhadu parametrl zaméfeny na praktickou
realizaci [23].

Vroce 1993 probéhla ve francouzském Labarrere dalsi vyznamna konference
vénovana diagnostice poruch — TOOLDIAG'93. Frank zde rozebiral mozZnosti zlepSeni
robustnosti rozhodovani s pouzitim fuzzy logiky. Gertler a Kunwert pfedstavili navrh
generdtoru rozpojenych rezidui, a to uUplny i saproximovanymi poruchami, se
zaméfenim na metody ndavrhu paritnich vztahG vZ-doméné. Patton se zabyval
robustnosti fidicich systém{ odolnych vici chybdm vcetné problematiky diagnostiky a
rekonfigurace. ZdUrazinoval, Ze propojenim diagnostiky poruch a regulatoru v analyze i
navrhu se podafi nejlépe optimalizovat stabilitu i vykon systému fizeni odolného
k chybam.

Vzhledem k velkému mnoZstvi existujicich metod FDI miZe byt obtizné zvolit v dané
situaci tu nejvhodnéjsi. Patton, Chen a Nielsen vydali v roce 1994 smérnice pro inzenyry
zabyvajici se timto problémem [18]. Isermann fesil pouzitelnost rliznych metod FDI
podle jejich poZzadavkl a vysledkt pfi simulacich [17].

2.2 Markovské retézce

Vlastnosti vétsiny redlnych systému nejsou stélé, ale v priibéhu ¢asu se mirné méni
¢i kolisaji. Pfi¢iny zmén vlastnosti redlného systému mohou byt bud' systematické (napft.
postupné opotiebeni strojnich souddsti, degradace vlastnosti senzorl apod.), nebo
nahodné (plsobeni poruch, 3umd, kolisdni parametrd okolniho prostfedi atd.). Tato
prace se zaméfuje zejména na procesy, které vykazuji druhy pfipad proménlivosti svych
vlastnosti. Diky stochastickému charakteru takového procesu je obtizné vytvofit pro néj
dostatecné kvalitni deterministicky model zaloZzeny na matematicko-fyzikalni analyze.
V takovém pfipadé je vyhodnéjsi pouzit pravdépodobnostni model.

Stochastické (pravdépodobnostni) modely jsou zaloZeny na dlouhodobém sbéru
znamych vstupl a vystupl technologického procesu a jejich pravdépodobnostni
vyhodnocovani (viz napt.[3], [4], [5] a [1]).

17



Pro ucely diagnostiky poruch se na pfitomnost chyby usuzuje na zdkladé srovnani
modelu a realného systému.

Diilezité vztahy bayesovské statistiky
Vdalsim textu budou <dasto pouzivany dva ndsledujici vztahy zteorie

pravdépodobnosti. Méjme tfi nahodné veliciny a, b, ¢ a symbol p(|) reprezentujici
podminénou pravdépodobnost. Pak plati

pravidlo ndsobeni
p(a, b|c): p(a|b, c)- p(b|c) (2.2.1)
a pravidlo marginalizace

p(b|c)sz(a,b|c)da. (2.2.2)

S pomoci uvedenych vztahi je mozné odvodit Bayesliv vzorec
p(bfa.c)-plale) __p(blac)-p(alc)

P00 fp(elac)plaf)ea PR P 02

ktery je zdkladem Bayesovské statistiky. Symbol proporcionality (Gmérnosti) oc
znamena rovnost az na konstantu dmeérnosti.

Podle Bayesovského pfistupu se vychazi z pfedpoklddaného modelu stochastického
procesu, ktery je prlibézné korigovdn porovnanim sredlnymi daty. Tento zplisob
zajistuje pruzné pfizplsobovani modelu pozorovanému chovani redlného procesu a
pfipadné také jeho zménam, zaroven vSak umoznuje vyuzit zkusenosti tvlirce modelu,
ktery mize dat modelu predpokladanou strukturu, nastavit vychozi hodnoty parametrd
a zohlednit dalsi apriorni znalosti o modelovaném procesu [2], [41], [42].

p(a

2.2.1 Pravdépodobnostni model

Pravdépodobnostni pfistup, na rozdil od deterministického, se nesnazi popsat
realny systém pouze pomoci pfesné definovanych jednoznaénych pravidel (napfiklad
vzorce matematicko-fyzikalni analyzy), ale pfidava k popisu uréitého jevu jesté dalsi
informaci vyjadfujici jeho miru o¢ekdvani. To ndm umozni kvalitativné vyhodnocovat
dlvéryhodnost dosazenych vysledkd.

Pravdépodobnostni (stochasticky) popis procesu
Predpoklddejme stochasticky proces diskrétni v ¢ase i hodnotach, na ktery plsobi

¢asova posloupnost vstupd {vk, I<:'I,2,...} a jehoz odezvou je posloupnost vystupl
{yk, I<='I,2,...} pozorovanych v diskrétnim c¢ase k=1,2,.... Dale pfedpokladejme, Ze

jedinou dostupnou informaci o aktudlnim stavu procesu je mozné ziskat jeho vnéjsim
pozorovanim. Zavedeme oznaceni pro vstupy a vystupy procesu v diskrétnim ¢ase k

D, ={¥.V,}- (2.2.4)
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Pro ziskani tplného popisu procesu v diskrétnim c¢ase pro ¢asové obdobi od pocatecniho
diskrétniho okamziku k=k,+1 do okamZiku k =k, bychom museli znat vSechny

ke . . . -
hodnoty Dk0+1_{Dk0+1'Dk0+2""'DkK—1'DkK} pro jakoukoliv. moZnou realizovatelnou

strategii fizeni. Dosahnout takového pozadavku by bylo velmi obtizné. Je vSak mozno
navrhnout model procesu, ktery pfifadi libovolné pfipustné strategii hustotu
pravdépodobnosti

p(Df,

DkO), (2.2.5)

tedy podminénou pravdépodobnost, Ze prob&hne posloupnost D,':OKH, jestlize zname

v , o 1w s s k v we w v , .
pfedchozi priibéh chovani procesu D™ az do okamZiku k =k, v¢etné. Tato podminka je

snadno dosazitelnd napfiklad zavedenim pfedpokladu k, =0, takze D' je prazdna

mnozina.
Vyraz (2.2.5) pfevedeme opakovanym pouzitim pravidla ndsobeni (pravidlo fetézeni, [1],
[61]) a dosazenim z (2.2.4) na tvar

D"°): ]k_[ p(y, v D7)-p(v, D7), (2.2.6)

k=kq+1

p(Df,

kde hustota pravdépodobnosti p(vk‘DH) vyjadfuje obecné stochasticky popis

strategie fizeni, kterou je vstup Vv, urCen na zakladé znamé pfedchoziho historie

procesu. [1],[61]
Hustota pravdépodobnosti

PVl D7) k =y + ko 42, 2.2.7)

udava zavislost vystupu Y, na znamém pfededlém priib&hu chovani procesu a na
aktualnim vstupu v, .

MnoZina pravdépodobnosti (2.2.7) tvofi Gplny vné&jsi pravdépodobnostni popis
fizeného procesu a predstavuje tak jeho obecny stochasticky model. [61]

Identifikace stochastické soustavy

Uplny vné&jsi popis procesu (2.2.7) ziskdme s vyuZitim pravdépodobnostnich modelg.
Pfitom Ize dokazat (viz [61]), Ze neni nutné zvolit jediny nejlepsi model. Staéi stanovit
mnozinu hypotéz o struktufe a parametrech stochastického modelu a nalézt rozdéleni
pravdépodobnosti mezi pfipustnymi hypotézami.

Matematicky popis soustavy nazyvany stochasticky model soustavy [44], [61] je
charakterizovan dvojici

M={,H,K}, (2.2.8)

kde .H je i-td hypotéza ze souboru viech moZnych hypotéz o struktufe modelu a K

predstavuje hodnotu parametr(i modelu s touto predpokladanou strukturou.
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Oznaclime-li mnozinu vSech pfedpokladanych moznych modell ¢, Mecgp,, pak

podminénou pravdépodobnost vystupl nezdvislou na konkrétnim modelu (2.2.7) je
mozné za pomoci pravidel marginalizace a ndsobeni a za predpokladu pfirozenych
podminek fizeni' [41], [61] vyjadfit vztahem

D)= J ol

Pm

p(. v,.D",M)-p(M|D*")-dM, (2.2.9)

kde rozdéleni pravdépodobnosti p(yk‘vk,D'H,M) pfedstavuje (znamy) odhad chovani

fizeného systému pfi pouziti uréitého modelu M a vyraz p(M‘DH) predstavuje

prozatim nezndmou podminénou pravdépodobnost, Ze tento model nejlépe vystihuje
chovani fizeného procesu, jestlize byla pozorovana historie procesu D*' [61], [44].

Hustotu pravdépodobnosti p(M‘DH) je mozné vyjadfit za pomoci pravidla

nasobeni vztahem

p(0i 1 |o, M) p(m[p ) P(MP*): HJ’( M)
p(M‘DH): ( K 1p(Dk 1 )D O() ‘ ): p(r«Dl;_; Dko) , (2.2.10)
ko+1 ko+1

ktery dale upravime dosazenim z (2.2.4) a aplikaci pfirozenych podminek fizeni na

p(v.|p)

;

p°)
Zlomek na pravé strané obsahuje pouze vyrazy konstantni vzhledem k M a mlizZeme psat
k-1
p(MD") < p(M]D* )- TT p(v.
K=Ky +1

kde symbol o« pfedstavuje proporcionalitu, tedy rovnost aZz na normalizujici konstantu.

=~

-1

k

0

(2.2.11)

p(jp*")=p(M" ) T plr. 0 1)~

+
x=ky+1 p(Dk -

B ,M), (2.2.12)

Vyrazy p(yk‘vk,D'H,M) jsou zndmé hustoty pravdépodobnosti z (2.2.9) v diskrétnich

Casech x=k,+1,k,+2,...k-1 a p(M‘DkO) je apriorné zvolené pocatecni rozdéleni

pravdépodobnosti na mnoZiné pfedpokladanych moznych modeld ¢,,. Takto apriorné

o

zvolend hustota pravdépodobnosti odrazi subjektivni miru nasi dlvéry v jednotlivé
modely a prlbézny vypoclet hustoty pravdépodobnosti (2.2.12) je mozné interpretovat

' Pfirozené podminky fizeni lze slovné vyjadfit tak, Ze fidici systém nema jinou informaci
o fizeném procesu, nez mlze ziskat jeho vné&jsim pozorovanim a strategie fizeni tedy nezavisi na

Ve D’H,Mj = p[M‘D’H] .

Dlsledkem je také skutecnost, Ze nelze ziskat ani informace o struktufe a parametrech modelu
pouze pozorovanim vstupl procesu a tedy p( v, DK 1] (M‘Dk 1) Podrobnéji viz [41], [61].
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jako adaptivni pfizpisobovani modelu projevim redlné soustavy nazakladé
pribézného sledovani objektivnich dat z jejiho provozu.

Obecné nezname strukturu ani parametry modelu soustavy, miZeme pouze vytvofrit
konecnou mnoZinu hypotéz o jeho struktufe ‘He @, i=12,..,r a knim pak najit

hodnoty parametri K .Zde mnoZiny .o c ¢, i=12,...,r jsou podmnoZinami mnoziny
vdech moznych modell ¢, a kazda ¢ definuje tfidu vdech modell z ¢, , které vedou

. . .. k-1 . ..
pro stejnou pozorovanou historii procesu D na stejnou mnozinu hustot

ko+1
pravdépodobnosti p(y,< ‘vk,D’H, K, ,.H) .Mnoziny . jsou navzajem disjunktni a budeme
predpokladat
o=, 1sr<oo. (2.2.13)
i=1

Vhledem k (2.2.8) a za pomoci bayesovského pfistupu mizeme vyuzit vztah (2.2.12)
k uréeni podminéného rozdéleni pravdépodobnosti hypotéz o strukture modelu

p(H|D* )< p(,H|D* )- [ p(,K|D*, H)- ﬁ Py D K H)-d K, (22.14)
re=kg +1

Pk

i

Oznadime-li

k-1
A(k=1ky)= Ip(iK‘Dko,iH). 11 p(yK

o K’=ko +1
1

7K H)-d K (2.2.15)

a provedeme-li normalizaci vyrazu (2.2.14), dostaneme podminénou hustotu
pravdépodobnosti hypotézy o struktufe modelu

p(,H|D* ) 1 (k=1k)
Zp( H|D* ) 1k~ 1/<)

Obdobné muiZeme odvodit podminéné rozdéleni pravdépodobnosti pro hodnoty
parametrl modelu podle i-té hypotézy

p(iH‘D’H (2.2.16)

( KD+, )ocp( K‘Dko H) Kl;[ﬂp( ,I.K,,.H), (2.2.17)
jehoZ normujici ¢lenem je pfimo (2.2.15) a tedy
oo ). 1 ol .07
p(,K|D*", H) = Kot . (2.2.18)

A(k=1k,)

Podrobné&jsi odvozeni uvedenych vztah( viz [61].
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2.2.2 Markovsky model soustavy

ProtoZe je obecny stochasticky model (2.2.9) vystavén na bayesovském pfistupu,
vyzaduje jesSté vlozeni urcitych apriornich informaci o struktufe a parametrech
zkoumaného systému. Pfitom je z hlediska praktické realizovatelnosti vhodné hledat
takové reSeni, aby jeho vypocletni mohutnost nerostla neomezené s casem. Hleddme
tedy takové modely (viz [61]), pro které plati

vk ! ka'l !

D(yk‘vk.xk,1.Dk‘1'M):p(yk M), k=ky+1ky+2,... K, (2.2.19)

tedy ze aktudlni vystup je podminéné nezavisly na celé minulé historii procesu za
prfedpokladu, Ze znadme kromé vstupu a modelu jesté vhodnou konecné rozmérnou
datovou statistiku

X P — R, (2.2.20)

kde P je mnozina véech moznych posloupnosti D', R je P, rozmérny Euklidovsky

prostora X, , je p, rozmeérny vektor

X=X, (D). (2.2.21)
Obdobné pro odhad vhodného modelu potfebujeme p_ rozmérnou statistiku

Sea =S (D7), (2.2.22)
kterd pfedstavuje zobrazeni

S, ; L P —> R, (2.2.23)
kde R” je P, rozmérny Euklidovsky prostor. Pokud plati

(M) =p(Mls,,). k=lko+Tko+2,.... K, (2.2.24)

nazveme statistiku s, | suficientni statistikou nahodné proménné M.

Ze vztahu (2.2.24) vyplyva, Ze suficientni statistiku mUZeme pouzit k odhadu
struktury i parametrd modelu. Pro statistiky splfiujici pfedpoklad (2.2.20) také plati, Ze

jsou spocitatelné rekurzivné, tedy Ze hodnotu s, =S, (Dk) je mozné urcit pouze se

znalosti s, |, = S,H(D'H) pro libovolny diskrétni ¢as k =k, +1,k, +2,...,k, . [61]

Uvedené vlastnosti dobfe spliiuje tfida stochastickych modell nazvanych
Markovské fetézce.

Markovost (markovskéa vlastnost)

Markovské Fetézce jsou stochastické modely charakterizované tzv. markovskou
vlastnosti (nebo markovosti). Markovost fika, Ze rozdéleni pravdépodobnosti pfechodu
procesu do néasledujicich stavl zavisi pouze na aktudlnim stavu procesu a nezavisi na
stavech predchozich.
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Pravd&podobnost, Ze proces prejde v diskrétnim ¢ase k do stavu X, tedy neni

ur¢ena celou predeslou historii procesu, ale pouze bezprostfedné predchdzejicim
stavem X, , (viz [43]). Pro rozdéleni pravdépodobnosti pak plati

o (xk‘x,H Xz Xo ): Py (xk ‘X,H ) (2.2.25)

Podmin&na hustota pravdépodobnosti (2.2.25) se nazyva pravdépodobnost pfechodu
(pfechodova pravdépodobnost).

Pokud je rozdéleni pravdépodobnosti (2.2.25) ¢asové invariantni, jednd se
o stacionarni nebo téz homogenni markovsky fetézec.

Pfedpoklddejme homogenni markovsky proces, kde stav x, miZe nabyvat jen
konec¢ného poctu hodnot. Tyto hodnoty oznacme cisly zoboru pfirozenych disel
{i:i:1,2,...,n;ieN}. Potom mizZeme vytvofit matici prechodovych pravdépodobnosti,
ve které kazdy rfaddek odpovida jednomu mozZznému bezprostfedné predchdazejicimu
stavu X, , a kazdy sloupec odpovida jednomu moZnému nastavajicimu stavu X, .
Jednotlivé prvky matice udavaji pravdépodobnost prechodu p(j|i) dostavu x, =j
ze stavu X, , =i vdiskrétnim case k .Zde i, j pfedstavujii-ty a j-ty stav z mnoZiny viech

mozZnych stavl procesu.

Matice ma obecny tvar popsany vztahem (2.2.26) a nazyva se matice pfechodu
(Transient Matrix) [43], [1], [61]. Plati, Ze vsechny prvky matice jsou nezdporné a soucet
prvkl na kazdém rfadku je vzdy roven jedné.

p(xk =1x,., :1) p(xk =N, |x, :1)
¢ - p(x, =1x, =2) . | p(x, =N, |x,,=2) 2226)
p(xk = j|x,., :I)
_p(Xk =1|X/< 1 :Nx) p(Xk N, X, = Nx)
Pokud vztah (2.2.25) upravime na
P, (xk‘xkq,xkfz,...,xo): Py (xk‘x,H,xkfz,...,x,Pm ) (2.2.27)

vznikne markovsky fetézec m-tého faddu. Pokud podminéné pravdépodobnost. (2.2.27)
zavisi také na néjaké fidici veli¢iné (napfiklad na vstupech sledovaného procesu), jedna
se o fizeny markovsky fetézec m-tého fadu

B (X e X1 X proen X0 ) = P (X e X1 X0 X ) (2.2.28)

Realizace markovského modelu
Pfedpokladejme proces popsatelny staciondrnim stochastickym modelem
diskrétnim v Case i v parametrech, s konstantni periodou vzorkovani, s vystupem y, a
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vstupem v, . Dale pfedpokladejme, Ze vstupni i vystupni veli¢ciny mohou nabyvat pouze

koneéného poctu hodnot, které oznac¢ime pomoci pfirozenych disel.
Vstup v, je u rozmérny vektor vstupnich velicin

v, :[vk [1],Vk [2],...,vk [,u]]T € P, = P X Pya) < X Pup (2.2.29)

kde mnozina ¢, viech moznych hodnot vstupniho vektoru v, je tvofena kartézskym

soucinem g mnozin (pvm moznych hodnot jednotlivych vstupnich velicin

v.[ileo, = {1,2,...,Nvm}, Ny <00, =120 tt, K=k +1 K, 42,0k (2230)

Obdobné vystup y, je 77 rozmérny vektor vystupnich velicin

Ve =[v []ve[2]-ln]] €0, =00 %0 %x0,, (2.2.31)

kde mnozina ?, vsech mozZnych hodnot vystupniho vektoru y, je tvofena kartézskym

soucinem 7 mnozin goym moznych hodnot jednotlivych vystupnich veli¢in

v[i]eo,; = {1,2,...,Nym}, Ny <00, =120, K=Ky + 1k 42,0k, (22.32)

Mohutnost kone¢né mnoziny ?, (celkovy pocet vsech moznych hodnot vystupniho

vektoru y, ) oznacime Py, -

Takto popsany diskrétni model je moZzné aplikovat i na systém se spojitymi rozsahy
hodnot vstupnich a vystupnich veli¢in pouzitim jejich vhodné kvantizace (diskretizace
v hodnotach), typicky rozdélenim spojitého rozsahu na koneény pocet intervald a jejich
ocislovanim.

Necht uvedeny technologicky proces je popsatelny homogennim fizenym
markovskym fetézcem konecného radu jako zavislost diskrétni vystupni veliiny y, na

diskrétnim regresnim vektoru z, podle vztahu
p(yk‘vk,D’”):p(yk |zk) pro k =k, +1ky+2,..., k. (2.2.33)

Konecné rozmérny diskrétni regresni vektor z, obsahuje informaci o konecné vstupné

vystupni historii technologického procesu véetné informace o jeho aktualnim vstupu
k-1 |.
2, ={v,.Di}im=1, (2.2.34)

kde m>1 udava maximalni hloubku uklddanych dat a tim v souladu s (2.2.27) také fad
markovského fetézce.

ProtoZe vlastnosti modelu (2.2.33) nezname, musime odhadnout jeho strukturu a
pfislusné parametry. Je tfeba stanovit obecné r hypotéz |H (i:1, 2,...,r) o strukture

regresniho vektoru ,z, a pfislusné parametry markovského fetézce, neboli urcit matice

pravdépodobnosti pfechodu K kdanym hypotézam [44], [61]. Vzhledem ke vztah(m
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(2.2.8), (2.2.33) je mozné takto neuplné definovany markovsky model stochastického
procesu vyjadfit ve tvaru

(Y, |2 K H) pro k=ky+1ko+2,..., k., (2.2.35)

Regresni vektor (2.2.34) ma obecnou zakladni strukturu

z = [vk [1] LV, [#]:YH [1] Y [n],v,H [1] Ve [y],. : .]T (2.2.36)

a pocet jeho prvkl se rovna

p,=u-(Mm+1)+7-m (2.2.37)

Hypotézu H (iz‘l, 2,...,r) o struktufe regresniho vektoru ,z, je mozné chapat
jako volbu vybrané kombinace nékolika prvkl zdkladniho regresniho vektoru

z =J (2.2.38)

i k<pil'1> ! <pizrpz>.2k<pz’1>'

kde vybérovd matice ,J obsahuje na kazdém fadku pravé jeden a vkazdém sloupci
maximalné jeden prvek s hodnotou 1. Ostatni prvky matice ,.J jsou nulové. Umisténi
jednotkovych prvkd urluje, které polozky ze zakladniho regresniho vektoru z, budou
zahrnuty do regresniho vektoru ;z, podle hypotézy .H. Udaje ve $pic¢atych zavorkach
udavaji dimenze vektorl ;z,, Z, a matice ,J. Délka p , regresniho vektoru ;Z, se rovna

celkovému poctu prvkl vybranych ze zakladniho regresniho vektoru. Poradi prvki
v regresnim vektoru nema vliv na vysledny model, stejné jako nemd vyznam provadét
vicenasobny vybér stejného prvku.

Slozeni vybérového regresniho vektoru ;z, urcuje strukturu markovského retézce

(= stochastického modelu) a odrdzi nasi predstavu (pfipadné znalost) o dynamickych
vlastnostech modelovaného procesu.
Podle (2.2.26) a (2.2.35) je mozné prvky ,.K{’U matice pfechodu K pfislusejici

hypotéze ,.H vyjadfit jako pfechodové aposteriorni pravdépodobnosti toho, ze vektor
vystupnich veli¢in y, nabyde konkrétni hodnoty v za podminky, Ze regresni vektor .z,

ma aktualni hodnotu .
iK=|:’.Kl_§’U=p(yk =U|izk=i§'iK'iH):| (2.2.39)
pro feg, vep,, k=k,+1k,+2, ..., Kk

kde:

;¢ je index jednoznacné pfifazeny konkrétni realizaci regresniho vektoru ;z, a urcuje,
na jakém fadku matice ;K se prvek K ., nachazi;

v je index jednoznalné pfifazeny konkrétni realizaci vystupniho vektoru y, a urcuje,

v jakém sloupci matice K se prvek ;K . ~nachazi;
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¢’z:(”,-z[ﬂX(D;Z[Z]X"'X(D,.z[p_z} je kone¢na mnoZina viech moZnych realizaci (hodnot)

regresniho vektoru ;z, o délce p , sestaveného podle hypotézy H;

p, hazveme mohutnost mnoziny ¢ , tedy celkovy pocet vSech moznych hodnot

regresniho vektoru .z, ;
@, je konecna mnozina vsech moZnych realizaci (hodnot) vektoru vystupu y, viz
(2.2.31).

;s v

Pro prvky tvofici cely fddek matice ,.K pouzijeme souhrnné oznaceni

K e = Koo K e K |20 (2.2.40)

T4 gt g2ttt dup,

kde P, je pocet prvkl konecné mnoziny ?, - Vzhledem k obecnym vlastnostem
rozdéleni pravdépodobnosti a k definici (2.2.39) jsou mnoziny @« _moznych hodnot

radka fK,-é’ definovany jako

i E{’.Ki{ : iK,-g,u 20proveg, Z iK,{,u :‘I} pro ,.é’eq)l_z (2.2.41)

is
veQ,
a mnoZinu moznych hodnot matice pfechodu K tvofi jejich kartézsky soucin

P = X P, PO Lep, (2.2.42)
! ic€p, it !

Za uvedenych pfedpokladtd mizeme podle [61] postupné odvodit nasledujici vztahy
(2.2.43) az (2.2.64)

Odhad pravdépodobnosti v matici pfrechodu ,.K pro markovsky model se strukturou
podle hypotézy .H Ize podle bayesovského pfistupu urcit na zakladé pozorovanych dat

D* jako hustotu pravdépodobnosti podle vztahu (2.2.18) modifikovaného pro
markovsky model, viz (2.2.33), (2.2.35)

k
p(K[D¥, H) o p( KD, H)- TT B(y, |2, K. H). (2.2.43)

r=ko+1

k
Vzhledem k(2.2.39) mUZeme chéapat pribéh vypoctu soudint H p(yK|,.ZK,,.K,,.H)

K=Ky +1
v diskrétnich Casech k =k, +1,k,+2,..., k jako postupné prochazeni pfes prvky matice
prfechodu ,.K, kdy urcity prvek ,.KLU bude zahrnut v soucinu tolikrat, kolikrat vyplynula

k
ko+17

kombinace hodnot ;z_=.J, ¥y, =v znamé&Fené datové posloupnosti D, ., takZe
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K K
H p(yK|iZK'iK’iH)= H H H "K,-é“,vz H H Klg’f)” , (2.2.44)

K=k +1 ,{egoiz vep, k=ky+1 i{ap Ve,
kde ,-”:g,u(k) je pocet udalosti, kdy ;z_= ., a zaroveh y_=wv vpriabéhu Casového
intervalu k, +1<x<k.
Pokud jesté podle [61] zvolime apriorni rozdéleni pravdépodobnosti p(iK‘D"O,iH)

tak, aby platilo

p(K|p*®, H)= TT p(K . |p*. H). (2.2.45)

,-{G(ﬂ/_z

potom muZeme jednotlivé fadky ,.K_é, pfechodové matice K identifikovat nezdvisle,

takze plati
| sk
p(K|D ,iH):igzp(ing‘D H):E ,-l,_;(k,ko)y . (2.2.46)
kde
1o (k)= [ p(K [P H)-TT K7 d K (2.2.47)
?« veg,

iKi¢

Kdyz zvolime apriorni rozdéleni p(,.K_g ‘Dko , ,.H) z(2.2.46) ve tvaru

( 1P ) I1, K,ﬁu

vep,

p(iKig‘Dko’iH)z ) , (2.2.48)

i, \Rorfo

kde .n gu(ko) prfedstavuje apriorné zvolenou hodnotu, ktera by se dala interpretovat

jako pocet udalosti, kdy .z_=,J azéarovef y_=uv pFed zahdjenim identifikace.

Symbolické oznaceni ;((,.K Pk ) odrazi podminku normovani z (2.2.41)
f imig

1pro ,K’{ E(piK,-g
;c(,-Kl_g.col_K,y)E (2.2.49)
i< 0 pro iK,-§ egoi,(ig
Z(2.2.46), (2.2.48) dostaneme aposteriorni rozdé&leni pravdépodobnosti

Po,

— L1
p(iK,{‘D ,,.H)_ ilvg(k:ko) ' (2.2.50)

Odkud zavedeme souhrnné oznaceni
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i”,g,u(k)— N, (k )+ ng (k) (2.2.51)

S vyuzitim formalni podobnosti s vicerozmérnou Eulerovou beta funkci [45], [61], viz
obecny vztah pro realné proménné P,i=12,...m

m-1 m-1 M Hr(ni + 1)
I[HP,”"NF P.”fj -dP-dP,-....dP_ =—“2-"——— (2.2.52)

kde
®, {R,Pz, 4P :P>0proi=12,...,.m, iPi :1} (2.2.53)
a kde I'(.) je Eulerova gama funkce
=Te‘f-t“-dt, (2.2.54)

muzeme odvodit normaliza¢ni konstantu hustoty pravdépodobnosti (2.2.50)

pwy_1 Poy ! In'rp"’y(k)_1
ilfg(l<,k0): j {H Klgfg” }(12 K”:;“(MJ d K=

v=1
Pik .
i¢

Po,

) HF( ,gu(k)) ) (2.2.55)
r["imkﬂ

v=1

Vysledné aposteriorni rozdéleni pravdé&podobnosti pro odhad matice pfechodu K

pfifazené hypotéze .H pak bude

r . k
p(iK‘Dk,iH): o (Uéy,nig,u( )J-[H:K'E,iU(k)1j .Z(,.K,(D.K)r (2.2.56)
iS€P 2 Hr( ,;U(k)) I l

vep,

vep,

kde podobné jako v (2.2.49) je pouZito oznaceni

2(Koy)= Hz( ,g,co,K’_:)E

iS€P, 2

<1 pro Keg, 257

Opro Keop,
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Zbyva odhadnout rozdéleni p(y,<+1 ,.Zkﬂ,,.H) nezavislé na konkrétnich parametrech,

které potfebujeme pro predikci budouciho vystupu y, ., za podminky, Ze zname aktualni

vstup v, . a minulou historii D sledovaného procesu a z nich také na zakladé (2.2.34),

k+1

(2.2.38) aktudlni hodnotu regresniho vektoru Z ;¢ . jehoZ struktura byla zvolena

k+1

podle hypotézy ‘H

p(ka: ‘ kel = ng': )

- J.p(ykﬂ =0\, = é/,,K,,H ( K‘Dk,’ ) d,K (2.2.58)

Vyuzijeme vztaht (2.2.39), (2.2.52) a (2.2.56) a vlastnosti Eulerovy gama funkce
I(x+1)=x-I(x). (2.2.59)

Potom muZeme podle [61] snadno odvodit z (2.2.58) vysledné aposteriorni rozdéleni
n k
k 1 1410( )
P\Y., =0 ‘: k1 T é/D': ) ~ - (!
| > . (9

UpEP,

(2.2.60)

kde ;n . (k) je podle (2.2.51) pocet udalosti, kdy vektor vystupnich veli¢in y_=v a

zarovenfi regresni vektor .z = ,J pro diskrétni Casy x <k, tedy v pribé&hu celé minulé

historie az do soucasného okamziku. Vyraz (2.2.60) tedy vyjadfuje relativni ¢etnost
udalosti, kdy po vstupu ;" nasledoval vystup v.

Obdobné by bylo mozné (viz [61]) odvodit na zakladé zndmé historie procesu D*
odhad struktury regresniho vektoru markovského modelu, ktery vede na aposteriorni
rozdéleni pravdépodobnosti

. (x-7)
p(, H‘Dk)ocp( H]p* ) 1—0[1 Z ni el (2.2.61)
v,ep,
resp. na vyhodnéjsi rekurzivni tvar
o o) p{ ) 5D 26

> N (k-1)

VP,
pro i=12,...,r, k=k,+1k,+2,....k,,
kde in,-zk.yk(’(_” pfedstavuji podobné jako v (2.2.51) apriorné zvolenymi hodnotami
korigované pocty udalosti v Casovém intervalu k, <x<k-1, kdy regresni a vystupni
vektor nabyly konkrétnich hodnot ,z_, y_ ziskanych z naméfenych dat D" podle

hypotézy H.
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Dal3dim odvozenim podle [61] uré¢ime prediktivni model procesu (2.2.9) nezavisly na
hypotéze o struktufe a na parametrech, tedy aposteriorni hustotu pravdépodobnosti

p<yk+1 k+1'Dk) p(ykﬂ Vk+1'Dk):§p(yk+1 ka,Dk,iH)-p(’.H‘Dk)oc
r k+1 » (K—1) . (2.2.63)
oc;p(iH‘Dk ) K1:[+1 Z n,ZK ., (1( ‘I)
v,

pro k =k, +1,k,+2,....k, ,
kde p(iH‘Dk") je apriorné zvolené vychozi rozdéleni, pomoci kterého pfifazujeme

subjektivni miru dGvéry jednotlivym hypotézam o struktufe regresniho vektoru. Pokud

pridélime vSem hypotézdm stejnou apriorni pravdépodobnost p(,.H‘Dko ) =1/r, mGZeme

vztah (2.2.63) zjednodusit na

r o k+l (K'—1)
p(yk+1 V,...D ) ;Kl:[ﬂ Z ”z ; (K_ ) pro k =k, +1,ky+2,...,K,. (2.2.64)
v,€0,

Aposteriorni rozdéleni pravdépodobnosti (2.2.63), resp. (2.2.64) ukazuje, Ze neni
nezbytné nutné rozhodnout ani o konkrétni struktufe regresniho vektoru. Staci, kdyz
sestavime o této strukture dostatecné obsahly soubor hypotéz.

Vypodet vztahd (2.2.56), (2.2.60), (2.2.62) a (2.2.63) je mozné opét chapat jako
pribéznou korekci nasi apriorni predstavy o vlastnostech markovského modelu
objektivnimi daty ziskanymi ze sledovaného procesu.

Matice cetnosti

Ze vztahQ pro vypocet aposteriornich hustot pravdépodobnosti p(iK‘Dk,iH),

k k
P(Yen|iZew D iH), P(HID*) @ PV,
odhad chovani markovského fetézce stadi znat matice absolutnich €etnosti (dale jen
matice éetnosti) ,.n(k), i=12,...,r uréené soucty

kaDk) vyplyva (viz [61], [44], [45]), ze pro

n(k)=n(ky)+ n'(k),i=12,...r, (2.2.65)

kde ,.n(k ), i=12,...,r jsoumatice, jejichz prvky in . (k ) nabyvaji apriorné zvolenych
nezapornych hodnot a vyjadfuji nasi subjektivni miru ddvéry, Ze z namérenych dat Dk "

ziskame pomoci hypotézy .H sdruZenou dvojici {izkz,.g“,y,(:u} a mizeme je

interpretovat jako pocet takovych udalosti jesté pred zahdjenim identifikace, tedy
v diskrétnich Casech k <Kk, .

,.n1(k), i=12,....,r jsou matice, jejichz prvky ,n?gvu(k) pfedstavuji objektivné

zjistény pocet vyskytl sdruzenych dvojic {,ZK =,6.Y, = U} ziskanych z namérenych dat
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Kk - P . , P .
Dk0+1 pomoci hypotézy ,H pro diskrétni ¢asy k,<x<k a vzhledem k(2.2.56) je

spocitame pomoci vztahu

k

,-”:g,u(k): Y 5(,¢.,2.)-8(vy,) proveg, a Sep, (2.2.66)

x=ko+1
Symbol 5(a,ﬂ) se nazyva Kronecker(v delta operator a je definovan predpisem

_|1 pro a=p
5(0:,/3)_{0 oo g (2.2.67)

Statistika (2.2.66) je poditana jednorazové, po skonéeni méfeni. V praxi je vsak ¢asto
vyhodnéjsi pocitat ji pribézné — béhem sledovani ¢innosti soustavy. Proto je vyhodné
prevézt uvedeny vztah také v rekurzivni formé

1 _ 1
., (k)=n", (k=1)+6(,5.2,)-6(vy,) (2.2.68)
proi=12,...r, k=k,+1k,+2,.... k., vEQ, a SLep,.
Pokud se parametry stochastické soustavy pribézné méni, je mozno do vypoctu

statistiky (2.2.68) resp. (2.2.66) zahrnout jesté zapominani (napf. metodou
exponencialniho zapominani) pro zmenseni vlivu starsich dat.

Hlavnim kladem modelovani s markovskymi fetézci je mozZnost pracovat i se silné
nelinearnimi systémy a pomérné snadna identifikace.

Nevyhodou, zejména pf¥i praci v redlném case, je velky objem zpracovavanych dat
vzhledem k velkym rozmérim zpracovavanych matic.
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2.2.3 Diagnostika poruch s markovskymi retézci

Princip diagnostiky poruch s markovskymi retézci

Zakladni myslenkou je vytvofeni zvldstnino markovského modelu (2.2.33), jehoz
regresni vektor je sestaven ze vstupnich i vystupnich veli¢in sledované soustavy [1].
Vystupem modelu v3ak neni odhad vystupu soustavy, nybrz velicina, jez klasifikuje jeji
pracovnirezim, tedy poruchovy stav soustavy. Markovsky systém detekce a identifikace
poruch pfifazuje jednotlivym druh@m chybovych reziml hodnoty z oboru pfirozenych
Cisel a je pfirozené bezporuchovému stavu pfifadit hodnotu 0. Takto popsany
stochasticky model zaloZzeny na markovském fetézci oznacdime bayesovsky klasifikator.

Klicovy vyznam pro dobré fungovani FDI ma opét vhodna volba struktury regresniho
vektoru (viz [44]). Postupy pro formulace a vyhodnocovani hypotéz o struktufe
regresniho vektoru byly popsany v predchozi kapitole.

Pro nalezeni parametrl modelu a vytvoreni suficientnich statistik pro zvolené
hypotézy pouzijeme opét postupy z pfedchozi kapitoly. K identifikaci stochastického
modelu potfebujeme dostatecné velké mnozstvi dat ze vSech predpokladanych
poruchovych, ale i bezporuchovych stavl soustavy.

Pasivni diagnostika

Podle nacasovani uceni existuji obecné dva pfistupy, jak provadét diagnostiku
poruch [45]. Prvnim z nich je postup, kdy se diagnostika provadi s pouZzitim predem
nauceného modelu.

Proces probiha ve dvou oddélenych fazich.
Faze uceni

V prvni fazi se musi markovsky model se zvolenym regresnim vektorem naucit
jednordzové nazdkladé znamych namérenych dat ze soustavy. Tato data musi byt
vhodné zvolena, musi postihovat vSechny mozné poruchové i bezporuchové stavy
soustavy, ke kterym by mohlo dojit. Ke kazdé takto ziskané konkrétni hodnoté
regresniho vektoru se pfifadi hodnota funkce stavu (poruchy) soustavy, ve kterém byla
tato data zaznamendana. Timto zplsobem vznikne statistika popisujici danou soustavu
z hlediska diagnostiky poruch.
Faze diagnostiky

Ve druhé fazi se jiz markovsky model neméni. Veli¢iny soustavy jsou pribézné
sledovany a je z nich tvofen regresni vektor. Ten se potom vyhleddvad v naucenych
datech a vystupem je pravdépodobnostni rozdéleni mozného vyskytu pro vsechny
naucené poruchové a bezporuchové stavy. Ztohoto rozdéleni pravdépodobnosti se
vybere stav, ktery nejlépe odpovida zvolenému kritériu. Nejbéznéjsi je zvolit stav
s nejvétsi pravdépodobnosti. Informace o stavu je nasledné pfeddna k dalSimu vyuziti.

Diagnostika a uceni v realném case

Druhy pfistup nevyzaduje pfedem kompletné nauceny model. Data jsou sbirana
pribézné v redlném Case, jsou z nich generovany regresni vektory a probiha diagnostika
stejné jako v pfedchozim pfipadé. Zaroven s diagnostikou vSak neustale probiha také
uCeni podle pokynl operatora. Obvykle jsou tedy nejprve sebrana data
o bezporuchovém stavu. Kdyz nastane porucha, musi operator ru¢né oznamit systému
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FDI, Ze nastal novy poruchovy stav. Systém se tak prlibézné doucuje nové poruchové
stavy a neustdle se zlepSuje v samostatném rozpoznavani typu poruchy.

Vyhodou metody je, Ze statistika modelu neobsahuje zbyte¢né stavy, které se
v soustavé nevyskytuji a naopak v pfipadé, Ze bychom néjakou poruchu opomenuli, je
mozné ji dodate¢né doucit. Nevyhodou je naopak dlouhé pocatecni obdobi, kdy model
jesté neumi stavy rozpozndvat.

Kombinovana diagnostika

Kazdy z obou uvedenych pfistupl ma urcité slabiny, proto se obvykle vyuziva
kombinace obou. To znamena, Ze nejprve se model nau¢i na zkusebnich datech. (Pokud
je to mozné, nasimuluji se napfiklad na soustavé i nejbéznéjsi poruchové stavy.)

Poté béhem provozu je mozno model rovnou vyuzivat pro FDI, zaroven vSak nejsou
kladeny tak velké pozadavky na kvalitu pfedbézného uceni, protoze se pocita
s naslednym doucovanim i pozdéji.

Redukce rozmérnosti matice prechodu

Velkym problémem metod zalozenych na markovskych fetézcich je i dnes velky
rozmér statistik, resp. matice pfechodu. Proto je tfeba vhodnym zplsobem velikost
statistiky omezit.

Existuje celd fada metod, jednou z nich je napfiklad metoda aproximace predikce
zaloZené na markovskych fretézcich (AMCP) [45]. Aproximace se provadi v okoli
aktualniho nové vytvofeného regresniho vektoru. Nejprve probéhne lokalizace okoli, kdy
algoritmus vyhleda vSechny regresni vektory, které se nachdazeji v pevné stanoveném
okoli aktudlniho vektoru. Ndsledné probé&hne vypocet vah, kdy se stanovuje vyznam
jednotlivych nalezenych vektorl podle relativni vzdalenosti. Nakonec se na zakladé
rozdéleni pravdépodobnosti nalezenych okolnich vektort a jejich vah vypocte vysledné
rozdéleni pravdépodobnosti pro dany regresni vektor. Diky tomuto postupu staci
ukladdat mnohem mensi mnozstvi regresnich vektori pfi zachovani dobré kvality FDI.

Dalsi metodou redukce rozmérnosti markovskych modeltl je metoda odhadu
idedlniho predikatoru [1]. Plvodni rozmérny regresni vektor se rozdéli na nékolik
subvektorll azapomoci metody pfiblizného skladani stochastickych modelld se
nasledné urci vérohodny odhad idedlniho prediktoru.

U spojitych soustav je mozné pouzit metodu aproximativni identifikace [1], ve které
se provede relativné hrubd diskretizace a rozdéleni pravdépodobnosti se potom
vyhlazuje spojitou nebo kfivkovou aproximaci.

Regresni vektor

Jak bylo popsano v kapitole 2.2.2, struktura regresniho vektoru obecné vyjadieného
vztahem (2.2.36) pfedstavuje podstatnou ¢ast apriorni slozky markovského modelu
(2.2.35) technologického procesu. Jako jednotlivé prvky regresniho vektoru jsou pouzity
vybrané signdly namérené natechnologickém procesu — Udaje senzord, informace
z ovlddacich paneli o uzivatelskych zdsazich apod. Nabizi se ale také moznost zpracovat
tyto ,surové” signaly a rozlozit je vhodnym zplsobem na diléi signaly — sloZky. MlzZe byt
prospésné takovou komponentu vyuzit pfi sestaveniregresniho vektoru a dosahnout tak
lepSiho vyjadreni dynamiky déjl odehravajicich se v procesu, napfiklad ke zvyraznéni
rozdild mezi dvéma poruchami s podobnou dynamikou. Rozkladem signalu na dilci
komponenty se zabyva nasledujici kapitola.
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2.3 Casové frekvenéni rozklad signalu

Signaly, které slouzi ke zjisténi informaci o ¢innosti procesu, ziskdvame obvykle
v technické praxi pfirozenym zpldsobem ve formé realnych funkci zavislych na case.
Pojem signal zde bude pouZit v rozSifeném kontextu pro data obsahujici kromé uzite¢né
informace také ndhodny Sum. Naméreny signdl jako redlna funkce casu x(t) predstavuje
zobrazeni R > R, kde R pfedstavuje mnozinu redlnych ¢isel. V diskrétni formé mize byt
vyjadfen jako posloupnost Cisel {Xk}. Reprezentace signalu ve formé ciselné hodnoty
nepfedstavuje pro praktické pouziti vyznamné omezeni, napft. lingvistické proménné je
mozné snadno oznadit pomoci &iselnych indexd.) V teorii signédlu se pracuje obvykle
s obecnéjsimi komplexnimi signaly. Naméreny redlny signdl pak obvykle pfedstavuje
redlnou sloZzku komplexniho signdlu. [54],[55]

2.3.1 Spektrum signalu

Zkoumani signdlu pouze v ¢asové oblasti nemusi byt vzdy vyhodné. Uzite¢na data
mohou byt prfekryta nahodnym Sumem nebo jinymi, pro dany cil neuzite¢nymi, slozkami
signalu. Zejména v pfipadé periodickych déji, napfiklad u motord, Cerpadel a jinych
rota¢nich strojd, byvd generovano velké mnozstvi periodickych slozek, které jsou
pfitomny bez ohledu na aktudlni vyskyt poruchy. Proto se provadi také analyza signalu
ve frekvenéni oblasti.

Jako zakladni metoda frekvenéni analyzy signdlu slouzi Fourierova transformace. Je
zalozena na Fourierové nekonecné rfadeé

0 27
X(t) = Z F. 'eJTkt ' (2.3.1)
k=—c0
27
F, :%jx(t)-eJT“dt i k=0,£142,...,+0, (2.3.2)

T

pomoci které je mozné rozlozZit libovolnou periodickou funkci speriodou T na
nekonecné mnoZzstvi harmonickych sloZzek za predpokladu, Ze tato funkce je alespon po
¢astech hladka [54]. Kazdy prvek fady (2.3.1) pfedstavuje k-ty vektor rotujici v komplexni
roviné s Ghlovou frekvenci

2
o, ="k, (2.3.3)

T
Modul |Fk| komplexniho koeficientu (2.3.2) urduje amplitudu a argument
(pk:arg(Fk) poclatelni fazi rotace tohoto vektoru. Koeficient F, je vidy realny a

pfedstavuje stfedni hodnotu periodické funkce X(t), protoze pfislusi prvku s nulovou
frekvenci a tedy konstantnimu. Jak ukazuje vztah (2.3.3), frekvence harmonickych sloZzek
periodického signalu nejsou libovolné. VZzdy musi byt celodiselnym nasobkem zdakladni
frekvence dané periodou T . Pokud je funkce X(t) redlna (viz Gvaha na zac¢atku kapitoly),
pak kazda dvojice vyrazG z(2.3.1) odpovidajicich koeficientdm =*k reprezentuje
komplexné sdruzenou dvojici vektortd (fazord) rotujicich v opaénych smérech [54], [56],
jak ukazuje obr. 2.3.1.
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Jejich se¢tenim vznikne k-ta (redlnd) harmonicka slozka funkce x(t),jejl'i kmitanilze
popsat vztahem

2-|Fk|-cos(a)k t+o,). (2.3.4)
Im
Fi
X o
|Fl
(@« + Wi B) o FerFas IFd-2-cos(ei + cwict)
(@« + wit)=-(@k + Wi t) Re
|F-il = Fid

/ W, =-Wk

obr. 2.3.1 - Rotace fazorti v komplexni roviné

F«

Spektrum funkce X(t) je komplexni funkci frekvence a vyjadfenim v poldrnich
soufadnicich je mozné ho zobrazit do grafu jako zavislost amplitudy |F,<| (amplitudové
spektrum) a faze ¢, (fazové spektrum) na frekvenci w, . Pro periodickou funkci je

spektrum diskrétni sintervalem rovnym zakladni frekvenci w,, viz (2.3.1) a(2.3.3).

Amplitudové spektrum redlné funkce je sudé a nezdporné, fazové spektrum je liché, jak
naznacuje obr. 2.3.2.

a) b)
|Fd arg(Fo

A wwwa f

I T 1 1 l I T 1 Wk I 1 T l Wk
W-4 W3 W2 W W1 W2 W3 W4 ¢ l W1 W2 W3 W4

obr. 2.3.2 — Spektrum periodického signalu; a) amplitudové spektrum, b) fazové spektrum.

Fourierova transformace vznikne zobecné&nim Fourierovy fady (2.3.1) také na
neperiodické funkce. Pfedpokladejme, Ze signal X(t) je periodicky s periodou T . Pokud

periodu prodlouzime limitné k nekonecnu, zakladni frekvence @, se pfiblizi k nule a
diskrétni slozky spektra splynou do spojité funkce (viz [56]).
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Fourierova transformace je popsand vztahem
X(0)= [ x(t)e ™t =F{x(t)} , (2.35)

kde Fourierlv obraz X(a)) pfedstavuje spojité spektrum (obecné neperiodického)
c¢asového signalu X(t). Spektrum je opét komplexni funkce frekvence a je ho mozno

vyjadfit ve formé amplitudového a fazového spektra. Zpétnd Fourierova transformace
ma tvar

x(t):l i X(w)e do=F"{X (o)} . (2.3.6)

V praxi se Castéji pouziva varianta Fourierovy transformace vhodna pro pocitacové
zpracovani — Diskrétni Fourierova transformace (DFT). DFT pracuje se signalem, ktery je
diskrétni v ¢ase a obsahuje koneény pocet naméfenych vzorkl. Obraz ziskany pomoci
DFT je diskrétni i ve frekvencni oblasti, protoZze je na né&j mozno pohlizet jako na
periodicky s volitelnou periodou odpovidajici rozsahu namérenych dat anebo delsi.
Dopfednou a zpétnou DFT pfedstavuji vztahy (2.3.7) a (2.3.8), kde N je pocet vzorkt
(periodické) ¢asové posloupnosti a zaroven pocet prvkl frekvenéniho spektra. Pokud je
zvolené N vétsi, nez pocet skute¢né znamych vzorkd, je nutné prodlouzit posloupnost
{xn} o potiebny pocet vzorkl s nulovou hodnotou.

Y

X, =Y x,-e V" =DFT{x,}, k=072,.,N-1 23.7)
n=0
1N 2 kn .

X,=—> X.-eN =DFT{X.}, n=012..,N-1 (2.3.8)
Ni=

Mezi dopfednou a zpétnou Fourierovou transformaci, DFT nevyjimaje, existuje
znacnd symetrie vlastnosti. Lze snadno odvodit, Ze jako periodicky pribéh v ¢asové
oblasti vede na diskrétni spektrum, tak i diskrétni charakter ¢asového signalu znamena,
Ze spektrum bude periodické s diskrétni periodou odpovidajici N [56].

DFT je pIné diskrétni a tedy nezavisla na velikosti vzorkovaci periody At, stejné jako
na velikosti kroku diskrétniho spektra. Pro zohlednéni ¢asového méfitka do frekvencniho
spektra je nutno upravit hodnotu Fourierova obrazu dle (2.3.9) a obdobné zpétné DFT
dle (2.3.10).

X(a)k)=X(N272t I<j=At-Xk ~At-DFT{x, | (2.3.9)
—x(At-n)=—-x ~_DET
x(t,)=x(At-n)= v hveald (X} (2.3.10)

Samotna DFT je pomérné vypocetné narocna. Proto byla vytvofena skupina vyrazné
efektivnéjsich algoritmd souhrnné nazvanych Rychld Fourierova transformace (FFT, Fast
Fourier Transform). Prvni a nejzndméjsi algoritmus FFT byl zvefejnén vroce 1965
(viz[59]), i kdyZ pozdé&ji byl objeven jiz v Gaussové malo znamé praci z roku 1805.
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Je zalozen na rekurzivnim rozdélovani vypoctu DFT na mensi Casti. Polet potfebnych
operaci se tak z N? sniZi u FFT pouze na N-Iog(N). Blize o rlznych variantach algoritmu
FFT viz napf. [54], [55], [58], [59].

2.3.2 Metody casové frekvencni analyzy signalu

Fourierova transformace vychéazi z predpokladu, Ze jednotlivé harmonické slozky
signalu jsou pritomny v celém jeho ¢asovém pribéhu, resp. na celém zaznamenaném
intervalu. Jednd se tedy o analyzu signdlu cisté ve frekvencni oblasti. To vSak pfinasi
urcité problémy, pokud nejsou data (alespori po ¢astech) stacionarni nebo pokud
nereprezentuji linedrni proces [46]. Dalsim vyznamnym problémem Fourierovy
transformace je predem zvoleny tvar dil¢ich sloZek signélu, ktery nemusi nijak souviset
se skutecnou fyzikalni podstatou zkoumaného déje.

Metody, které zohlednuji proménlivost signalu v ¢ase, jsou velmi dllezité pravé
v oblasti detekce poruch. Prlvodnim znakem nastupu poruchy je velmi ¢asto prudka
zména frekvencniho spektra signall z procesu, napf. posun dominantnich frekvenci
nebo vznik novych vyznamnych frekvenci navic k existujicimu rozlozeni spektra. Zde
patfi mezi zakladni pozadavky co nejpresnéji urCit moment, kdy porucha vznikla.

Kratkodoba Fourierova transformace

Kratkodobd Fourierova transformace (STFT, Short Time FT) je vlastné klasicka FT,
ovsem plvodni (¢asovy) signal je rozdélen na kratsi intervaly, na kterych je je5té mozné
ocCekavat, ze je stacionarni. Toho je dosazeno pfenasobenim okénkovou funkci, ktera
zachova plvodni signal pouze dourcité vzdalenosti kolem zvoleného casového
okamziku (v souvislosti s STFT je to obvykle jednoducha obdélnikova funkce s hodnotou
1 v blizkosti ¢asu t a O jinde). ProtoZze okénko se posouva spole¢né se zkoumanym
casovym bodem, tak i samotné spektrum, resp. amplitudy a pocatecni faze jednotlivych
slozek jsou funkcemi nejen frekvence, ale také ¢asu [57].

Sitka okénkové funkce podstatné ovliviiuje charakter vysledného spektra.
ZvétSenim Sitky okénka se zlepSirozliseni ve frekvencni oblasti, ale prodlouzi se interval,
na kterém je signal povazovan za stacionarni, resp. ergodicky, a tim se zhorsi rozliseni
v oblasti ¢asové. Tuto vzajemnou zdavislost postihuje Heisenberglv-Gaborlv princip
neurcitosti [46], [57] a plati obecné pro vsechny metody zaloZené na Fourierové
transformaci.

Grafem STFT je spektrogram, ktery zobrazuje spektrum hustoty energie signalu
v zavislosti na Case. Na vodorovné ose spektrogramu je Cas a na svislé ose frekvence.
Hustota energie signalu pro urcitou frekvenci a urcity ¢as je vyjadfena pomoci barevné
Skaly. Frekvence je ve spektrogramu obvykle zobrazovdana v normovaném méfitku
(hodnota 1 odpovida vzorkovaci frekvenci). Spektrum hustoty energie je popsano

vztahem
2
E(t.o) =[x, (@)f =5 |[ x(c)n(r-t)e "dr (2311)
T

—00

kde h() je okénkova funkce [57].
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Vinkova transformace

Podobné jako Fourierova transformace, i vinkova transformace (WT, Wavelet
transform) provadirozklad signdlu na frekvenéni slozky. Na rozdil od FT vSak nenivzorem
pro rozklad harmonicka funkce, ale takzvand zdkladni (matefska) vinka L[J('), kterd musi

spliiovat jen pomé&rné velmi obecné podminky [46]. WT je popsana vztahem (2.3.12),

W(a,b;x,y) :|a|71/2 ~ T x(t)q//*(?jdt (2.3.12)

v v,

kde parametr 1/a predstavuje frekvenéni méfitko a parametr b &asové posunuti
(polohu) vinky. Symbol 1//*() znadi komplexné sdruzenou funkci k 1//()

Tvar vinky je mozné prizplsobit specifickym pozadavkim, stale vsak plati omezeni
jako u FT, Zze tvar funkce musi byt pfedem zvolen a neni tedy adaptivni. Ze stejného
dlvodu nebo v dlsledku nelinearity je také mozné, Ze rozklad signalu na slozky nemusi
postihnout fyzikalni podstatu procesu. V praxi se pro materskou vinku obvykle pouziva
néktera ze standartnich dobfe zdokumentovanych funkci. Nej¢astéji je to Morletova
vinka [46], tedy komplexni exponencidlni funkce omezend Gaussovskou obadlkou
(typicky na 5,5 period).

Podobné jako je ve FT harmonickd funkce modifikovana zménou amplitudy,
frekvence a pocatecni faze, tak i vinka je pfi WT roztahovdna zménou parametru a a
posouvana zmeénou parametru b. Vystupem WT je potom soustava ortonormalnich
sloZzek plvodniho signalu.

Z toho, Ze je vinkova funkce ¢asové omezenad, vyplyvaji dva dileZité rozdily mezi WT
a FT: a) Jejim posouvanim je mozné se zaméfit pouze na vybrany kratky udsek
zkoumanych dat. WT je proto uz z principu metoda ¢aso-frekvencni analyzy signalu na
rozdil od FT, ktera je primarné Cisté frekvenéni. b) Se zménou méfitka je svdzana nejen
$ifka vinky, ale i frekvence, takZe pocet jejich oscilaci zGstava pofad stejny. (Oproti STFT,
kde je Sitka okénka vzhledem k frekvenci konstantni a méni se pocet porovnavanych
period) Proto je WT pro vy3si frekvence schopna dosdhnout lep$iho rozliseni v ¢asové
oblasti za cenu horsiho rozliseni v oblasti frekvenéni. [46], [57]

Vztah (2.3.12) je moZno interpretovat tak, Ze W(a,b;x,y/) pfedstavuje hustotu
energie signalu na méfitku a a v ¢ase b. Graficka reprezentace vinkové transformace,
kde na vodorovné ose je b a na svislé a, se nazyva Skalogram. Je-li potfeba ho
transformovat na spektrogram, staci pouze prevratit svislé méfitko na hodnotu 1/a,
ktera jiz odpovida frekvenci. Posunuti b pfimo odpovida poziciv Case t.

2.3.3 Okamzita frekvence a amplituda

Analyticky signal

Signal, ktery je nestacionarni, resp. proménlivy v ¢ase, ma proménlivé také rozlozeni
frekvencniho spektra. Proto by bylo uzite¢né znat jeho okamzitou amplitudu a frekvenci
v kazdém casovém bodé. Okamzitd amplituda, resp. obalka kmitavého signalu je
pomérné dobfe akceptovatelnd (stejné jako okamzitd energie signalu). Oproti tomu
predstava okamzité frekvence je problematicka.
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Klasicka Fourierova transformace urluje frekvenci signalu jeho srovnanim
s harmonickymi funkcemi. Proto k rozpozndni momentalni frekvence potfebuje alespon
jednu celou jeji periodu. Tento pfistup je vdak pro nestaciondarni signaly nepouzitelny,
protoze se u nich frekvence méni v kazdém okamziku. Stejny problém se tyka i dalSich
klasickych metod ¢asové frekvenénianalyzy, kde je pouze vyhledavan jiny opakované se
vyskytujici prdbéh namisto harmonického.

Proto je tfeba pouzit odliSného pfistupu zaloZeného na predstavé rotace fazoru
v komplexni roving, jak byla zavedena v kapitole 2.3.1. Pokud prfevedeme naméieny
redlny signdl na komplexni takovym zplsobem, aby byly zachovdny jeho frekvenéni
vlastnosti, mGzeme urcit jeho okamzitou fazi a amplitudu. Okamzitou Ghlovou frekvenci
potom ziskdme derivaci okamzité faze.

Vhodné vlastnosti ma analyticky signal, ktery vznikne pouzitim Hilbertovy
transformace (viz [46], [54], [57]). Jak jiZ bylo uvedeno, FourierQv obraz redlného signalu
je komplexni funkce, jejiz amplituda je suda a faze licha funkce frekvence. Zjejich
symetrie vi¢&i nulové frekvenci vyplyva, Ze odstranénim zdporné &asti spektra (pro
zdporné frekvence) nedojde ke ztraté informace, ale pouze ke zméné méfitka. Jak je
patrné ze vztahu (2.3.1) a z obr. 2.3.1, zpétnou Fourierovou transformaci pouze kladné
Casti spektra puUvodniho realného signdlu vznikne komplexni signal s polovi¢ni
amplitudou. Pro ziskani analytického signalu zachovavajiciho velikost amplitudy redlné
slozky je proto nutné jeho spektrum vyndasobit dvéma (viz [54]).

Hilbertova transformace
Analyticky signal je mozné vyjadfit v komplexnich soufadnicich jako

z(t):x(t)+j)A<(t)=a(t)e”’(t), (2.3.13)
kde redlna slozka x(t) je pavodni naméreny signal a imaginarni slozka )A<(t) je jeho
Hilbertova transformace
x(z

)dr. (2.3.14)
t—7

X(6)=Hix(t)}-Tp]

Symbol P oznaduje Cauchyho hlavni hodnotu integralu. Hilbertova transformace (2.3.14)
pfedstavuje konvoluci origindlniho signdlu s funkci 'I/ta tim zdlraznuje jeho lokalni

vlastnosti. Vyjadfeni analytického signdlu (2.3.13) v polarnich soufadnicich pfimo
ukazuje okamzitou amplitudu a okamzitou fazi

a(t)= x(t)2+)A<(t)2 , p(t)=arctan @ . (2.3.15)

Okamzitd frekvence, kterd se ziskd z okamzité faze derivaci

de(t)
o(t)=—-~, (2.3.16)
dt
nabyva v kazdém okamziku praveé jedné hodnoty a dokdze tak interpretovat pouze tzv.
monokomponentni signal [46], ktery obsahuje vkazdém okamziku pravé jednu
frekvencni slozku. Pfi pokusu pouzit vypocet na vicesloZzkovy signal, jehoz spektrum je
tvofeno mnoha rliznymi frekvencemi, je casto vysledkem fyzikdlné nesmysina zaporna
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hodnota frekvence. Protoze pojem monokomponentniho signalu neni pfesné definovan,
uznavd se Uzkopdsmovy signal jako podminka pro smysluplné pouziti okamzité
frekvence. Pfesné&jsi definice izkopasmového signalu viz napf. [46], [55], [57].

Ina jednosloZzkovy (Gzkopdsmovy) signal jsou v3ak kladena dalsi dodatecna
omezeni. Aby byla okamzitd amplituda a faze (a v dGsledku toho i okamZita frekvence)
spravné interpretovana, stfedni hodnota signdlu musi byt nulova.

Problém nejlépe ilustruje obr. 2.3.3 na pfikladu jednotkové harmonické funkce

s posunutou stfedni hodnotou. Harmonicka funkce x(t):a+sin(t) se zobrazi do

fazové roviny, obr. 2.3.3 A), jako rotace konstantni frekvenci na jednotkové kruZnici se
stfedem leZicim na redlné ose posunutym o stfedni hodnotu « .

Obecné& mohou nastat tfi pfipady (v obr. 2.3.3 ozna¢eny malymi pismeny a, b, ¢).
Pouze v pfipadé, Ze stfedni hodnota je nulovad (na obrazku pfipad a), bude okamzita
faze ¢,, kterd je vypoctena podle (2.3.15), odpovidat presné skute¢nosti. Fze poroste

linedrné, viz obr. 2.3.3 B), a okamzita frekvence vypoctend dle (2.3.16) bude konstantni,
viz obr. 2.3.3 Q).

Bude-li stfedni hodnota nenulovd, ale mensi nez velikost amplitudy (pfipad b),
hodnota okamzité faze ¢, bude kolisat kolem skutecné hodnoty, obr. 2.3.3 B), ale stdle

poroste. Hodnota okamzité frekvence bude vyrazné kolisat, ale stale zlistane kladna a
jeji stfedni hodnota bude stale odpovidat skute¢né frekvenci.

Pokud bude posunuti stfedu vétsi nez velikost amplitudy (pfipad c), okamzita faze
@, pFestane zcela odpovidat skute¢nému prib&hu. Nebude nardstat a jak okamZit4 faze,

tak okamzitd frekvence zacnou kolisat kolem nuly a nabyvat tak i zdpornych hodnot,
které neodpovidaji fyzikalni pfedstavé o frekvenci harmonického signalu.

Aby bylo moZné ziskat smysluplné okamzité frekvence z jednoduchého signaluy,
musi byt tedy signal lokalné symetricky kolem nulové stfedni hodnoty.

A) B)

30

w(t)

o 100 200 300 4] 100 200 300

obr. 2.3.3 — Fyzikdlni interpretace okamZité frekvence (pfevzato z [46]).
A) Fazova rovina funkce x(t) = a+sin(t), a: a=0, b: O<|al<1, c: |a/>1. B) Rozbalend féze modelové
funkce. C) Okam?Zita frekvence modelové funkce vypoctena podle (2.3.16).

Vv,

Pro obecné slozitéjsi signaly plati, Ze pfipadu o >1 odpovidaji mista, kde mezi
dvéma sousednimi lokdlnimi extrémy signdl neprochédzi nulou a pfipadu a<1
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odpovidaji useky, kde je prlbéh signdlu lokdlné nesymetricky kolem nulové stfedni
hodnoty. [46], [57]

2.3.4 Empiricka modalni dekompozice

Hilbert-Huangova transformace

Hilbert-Huangova transformace (HHT) je metoda rozkladu signdlu v ¢asové
frekvencni oblasti. Pfi aplikaci HHT se nejprve signal rozlozi pomoci algoritmu empirické
modalni dekompozice (EMD) na sloZzky reprezentujici médy jeho kmitani a nasledné se
na tyto slozky aplikuje Hilbertova transformace. Vystupem HHT je potom sada
okamzitych frekvenci a amplitud reprezentujici vlastnosti signdlu v urcitém casovém
bodé&. HHT publikoval Huang se svymi kolegy v roce 1998 jako novou metodu pro analyzu
nelinedrnich a nestacionarnich dat [46].

Empiricka modalni dekompozice

Empirickd modalni dekompozice (EMD, Empirical Mode Decomposition) je metoda
rozkladu Cciselnych fad na slozky, které jsou diky svym vlastnostem vhodné pro
prevedeni na analyticky signdl pomoci Hilbertovy transformace a pro nasledné urceni
okamzité frekvence a amplitudy.

Dil&i slozky se nazyvaji vlastni modalni funkce (IMF, Intrinsic Modal Function) a ve své
podstaté reprezentuji médy kmitani plvodniho signalu. PGvodni off-line algoritmus
vyvinul N. E. Huang pro NASA [46] jako nastroj na analyzu vinéni morské hladiny [47].

Algoritmus EMD provadi rozklad naméfené Casové posloupnosti X(t) na sadu

vlastnich modalnich funkci ¢, (t), i=12, ..., n azbytkové reziduum r(t):

x(t):’Z::ci(t)+r(t), (23.17)

kde n je pocetvlastnich modalnich funkci. Reziduum r(t) je monoténnifunkce, ktera

odrazi prdmérny trend signalu X(t) na celém zkoumaném rozsahu.

Vlastni modalni funkce je definovana dvéma vlastnostmi (podminkami) [46] vyvozenymi
v pfedchozi kapitole:

e Pocet lokdlnich extrémd (minim a maxim) a pocet priichodd signdalu nulou musi
byt shodny nebo se mize lisit maximalné o jeden. (Neboli mezi kazdymi dvéma
sousednimi lokalnimi extrémy musi funkce protnout nulu.)

e Stfedni hodnota definovana mezi obdlkou lokalnich maxim a obalkou lokalnich
minim musi byt rovna nule vkazdém bodé funkce. (Neboli obdlky lokalnich
extrému musi byt symetrické kolem nulové stfedni hodnoty signélu.)

Prvni podminka pfedstavuje obdobu poZadavku na uUzkou Siftku pdsma pro
stacionarni Gaussovsky proces. Druhd podminka zavadi lokalni ochranu pfed
nezadoucimi fluktuacemi okamzité frekvence z dlivodu nesymetrickych vykyvi signalu.
IdedlIni poZzadavek na nulovou stfedni hodnotu signalu v kazdém okamziku neni v praxi
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realizovatelny, nebot pro nestacionarni data by bylo nutné definovat lokalni stfedni
hodnotu na lokalnim casovém intervalu, coz je nesmysl. Proto je tato podminka
zmirnéna pouze na symetrii obalek lokdlnich extrémd. Blize o obalkdch lokalnich
extrémU bude pojednano pozdéji.

Algoritmus prosévani
Rozklad signdlu na IMF provadi rekurzivni algoritmus, ktery autofi nazvali pfihodné
,Prosévani” (Sifting), jak je uvedeno napt. v [49], [50], [A4].

Je postaven na ndsledujicich pfedpokladech:

1. Signdl obsahuje alespori dva lokalni extrémy (jedno maximum a jedno
minimum).

2. Charakteristické ¢asové méfitko je definovano intervalem mezi extrémy.

3. Pokud data neobsahuji zadné lokalni extrémy, ale obsahuji inflexni body, je
mozné extrémy ziskat derivaci (i vicendsobnou). Koneény vysledek se ziska
opétovnou integraci jednotlivych sloZek.

Algoritmus prosévani ukazuje vyvojovy diagram na obr. 2.3.4. Jedna se
o dvouurovnovy iteracni proces, ktery ma za cil rozdélit signal na jednotlivé IMF podle
jejich charakteristického ¢asového méfitka. (To se uréuje na zdkladé vzdalenosti mezi
extrémy a pro nestaciondrni signdl ho Ize chapat jako obdobu periody staciondrnich
periodickych signala).

Vnéjsi iteraéni cyklus oddéluje postupné zplvodniho signalu jednotlivé
komponenty (IMF) za vzniku pribé&zného rezidua a pokracuje tak dlouho, dokud neni
splnéna jedna ze dvou ukoncovacich podminek:

e Dalsi rozklad jiz neni mozny, protoZze zbytkové reziduum neobsahuje Zadné
extrémy (je tedy monoténni nebo konstantni).

e Reziduum nebo posledni nalezena IMF jsou jiZz mensi, nez urcuje predem
stanovena hranice. Tato podminka ma zabranit vytvareni ,faleSnych” modd, které
jiz jen kompenzuji zaokrouhlovaci chyby apod. V praxi se tato podminka casto
doplfiuje jesté omezenim na maximalni pocet komponent.

Vnitfni iteralni cyklus slouzi k samotnému nalezeni jednotlivé modalni funkce IMF a
tvofi samotné jadro algoritmu prosévani.

Zpracovava prabézné reziduum (ziskané z pfedchozi iterace vnéjsiho cyklu)
postupnym odecitanim jeho stfedni kfivky, dokud vysledny priibéh neodpovida definici
IMF. Stfedni kfivka signdlu (pribézného rezidua) se ziskad jako stfedni hodnota mezi
obdlkou lokdlnich maxim a obalkou lokalnich minim. ProtoZze obalky extrému
(v pGvodnim Huangové algoritmu vytvofené pomoci kubickych spline funkci)
neodpovidaji zcela pfesné skute¢nym obalkam signdlu, mohou vznikat vlivem jejich
prekmitl a podkmitl nové lokalni extrémy. Z toho diivodu IMF nemusi vzniknout rovnou
v prvnim kroku, ale az po nékolika iteracich vnitfniho cyklu.
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n=1;rt)=x(t)

= - ~ . = |VA
Lokalni extrémy signalu x(t) P

Obdlka lokalnich maxim E.(t),
Obélka lokalnich minim E4(t)
interpolaci (kubicky spline, ...)

v

Stredni kfivka x(t) = h(t)
m(t) = [Eu(t) + E«(t)]/2

h(t) = x(t)-m(t) |

x(t) = r(t)

Vykazuje h(t)
vlastnosti IMF
?

n=n+1;
ci(t) = h(t) ;
r(t) = r(t)-c, (t)

Jer(t) NE
monotonni
?

ANO

Konec EMD

obr. 2.3.4 — Vyvojovy diagram algoritmu Empirické modalni dekompozice (EMD)

Aby zlstal zachovan fyzikalni vyznam IMF jako mddu signalu (tj. aby nedoslo
k preiterovani ¢i zacykleni), zavadi se jesté dodatecné kritérium pro ukonéeni vnitiniho
cyklu. Huang ve [46] navrhuje jako kriterium ukonceni hodnotu smérodatné odchylky
mezi dvéma po sobé nasledujicimi iteracemi odhadu IMF a jako typickou hodnotu uvadi
0<0,2+0,3.
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Cely algoritmus prosévani probiha v nasledujicich hlavnich krocich, kde kroky 2 az 5
reprezentuji vnitini iteraéni cyklus a kroky 6, 7 uzaviraji vnéjsi itera¢ni cyklus:

1. Zalozit vychozi pribézné reziduum r(t):x(t) a vychozi odhad komponenty
hy(t)= x(t); k =1.

2. Ovéfit, jestli kfivka hk(t) spliiuje podminky pro IMF (nebo je dosazeno
ukoncovaciho kritéria). Pokud ano, pfejit na krok 6. Jinak a pokracovat krokem 3.

3. Vytvofit obalku lokdlnich maxim E,(t) a obélku lokalnich minim E,(t)
vySetfovaného signalu.

4. Vypocitat kfivku stfednich hodnot mezi obalkami:

m(t):%ﬂ’(t) (2.3.18)

5. Oznacit k =k +1 a provést novy odhad modalni funkce odecdtenim stfedni kfivky
od odhadu z predchozi iterace:

h,(t)=h, ,(t)-milt). (2.3.19)
6. Vytvofit IMF a pfepocitat pribézné reziduum: ¢; (t)= h, (t) r(t)z r(t)—c,. (t)

7. Ovérit, jestli je vzniklé reziduum monoténni, pfipadné zda je splnéna jina
podminka pro ukonceni algoritmu. Pokud ano, ukondit algoritmus. V opacném
pfipadé nahradit h, (t)z r(t);k =1 a pokracovat opét od kroku 2.

Z pribéhu algoritmu prosévani je patrné, Ze prvni nalezena IMF bude obsahovat
kmitani o nejvyssich frekvencich zastoupenych v signdlu, které odpovidaji nejkratsim
charakteristickym dcdasovym méfitkim. DalSi IMF budou pokryvat postupné stale

pomalejsi frekvence.

Hilbertovo spektrum

Po aplikaci EMD a rozloZeni signdlu na komponenty v souladu s (2.3.17) je jiZ moZné
pouzit na kaZzdou IMF Hilbertovu transformaci (2.3.14), pfevést je na analytické signaly
podle (2.3.13) a vypocitat pro né okamzitou amplitudu a okamzitou frekvenci.

Celkovy signal prfevedeny na analytickou funkci je pak mozno vyjadfit ve formé

2(t) =Y a, () T (2.3.20)

Pfitom reziduum neni do vztahu zahrnuto, protoze jako monoténni funkce neni
z frekvencéniho hlediska zajimavé a naopak predstavuje slozku signadlu, ktera se nehodi
pro Hilbertovu transformaci.

Z vyjadieni signdlu ve formé (2.3.20) je jiz mozné zobrazit Hilbertovo amplitudové
spektrum H(a),t), které vyjadfuje amplitudu jako funkci frekvence a ¢asu. Obdobné
vyjadfenim hustoty energie signdlu ve formé druhych mocnin amplitud je mozno ziskat
Hilbertovo energetické spektrum. [46], [57]

Graficky je mozné Hilbertovo spektrum vyjadfit podobné jako spektrogram STFT
(viz kapitola 2.3.2).
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2.3.5 EMD v realném Case

PGvodni algoritmus EMD (viz [46]) je primarné navrZzen pro zpracovani znac¢né
rozsahlych, pfedem namérenych datovych posloupnosti. Jejich vyhodnocovani probiha
nardaz az po skonceni méreni. Vtakové situaci nehraje vyznamnou roli ani rychlost
zpracovani, ani kvalita dekompozice na zac¢atku a na konci posloupnosti. Oproti tomu
pro Ucely diagnostiky poruch, kterd je zaloZena na on-line zpracovani dat v redlném cCase,
jsou obé tyto vlastnosti dilezité, pokud ne pfimo kritické.

Problémy, se kterymi se potyka ptvodni metoda EMD, pfevazné souvisi s uréenim
pribéhu kfivky stfednich hodnot signalu, resp. s konstrukci obalek lokalnich minim a
maxim. Lze je rozdélit do dvou hlavnich oblasti, které se viak do urcité miry prekryvaji.

Prvni problém souvisi s pfekmity obdalek lokalnich extrémd a do znac¢né miry je
svazan s volbou kubickych spline pro aproximaci obalek. Kubicky spline ma totiz
tendenci se rozkmitdvat a vytvaret tak mezi uzlovymi body znacné vykyvy. Stava se, Ze
obalka prekfizi ptvodni funkci — v takovém pripadé se hovofi o nekompletni obélce. To
vede nasledné na ,poskozeni” vytvorené IMF, na které se vytvofi nové lokdlni extrémy.
Ty samozifejmé nereprezentuji fyzikdlni podstatu procesu generujiciho zkoumany signal.
Jsou jen projevem nekvalitni aproximace obalky signalu. Protoze je cely algoritmus
rekurzivni, kazda deformace modalni funkce se nepfiznivé projevi také na vSech
nasledujicich IMF. Za nepfiznivych okolnosti mohou dokonce vzniknout vykyvy IMF
vyrazné vétsi, nez jaké se vyskytuji v pavodnim signalu. Jejich jedinym vyznamem je
pfitom kompenzovat pfekmity nasbirané v pfedchozich IMF.

druhy problém se tykd rozkladu signalu na jeho okrajich. Pokud je krajni lokalni
extrém pfilis daleko od okraje datové fady, neni mozné tvar obalky na tomto okraji
korektné urcit a ziskanad IMF mize byt diky tomu zdeformovana. | tento problém je
nepfiznivé ovlivnén pouzitim kubickych spline. Ty nejsou pfiliS vhodné pro extrapolaci
priibéhu za krajnim uzlovym bodem a maji tendenci zde vyrazné zvétSovat svoji
odchylku.

Obéma problémy se v poslednich letech zabyvalo mnoho autor(i. Zajimavy souhrn
modifikaci a vylep$eni ptivodni metody je v [51]. Problém s okraji je mozné fesit
napfiklad ofiznutim dat v kazdém kroku az k nejblizSimu lokdlnimu extrému. Tato
metoda je vSak neprakticka pro kratké datové fady nebo v pfipadé, Ze nas zajima pravé
okraj rozsahu. Mnoho autorl navrhuje fesit uvedeny problém né&jakou formou
aproximace (extrapolace) dat. Timto zplsobem jsem také zpodatku postupoval [A4],
experimenty sredlnymi daty vSak nevedly vzdycky kdobrym vysledkiim. Nutnou
podminkou tohoto feSeni je totiz stacionarita sledovaného procesu, coz je vétSinou
vrozporu s aplikaéni oblasti (hlavni pfednosti HHT je pravé schopnost pracovat
s nestaciondrnimi a nelinedrnimi daty a jeho adaptabilita).

Problém prfekmitl obalek lokdlnich extréml je mozZzné feSit zménou funkce
popisujici kfivku obalky. Mezi GUspésnéjsi feSeni — alespon pfi testovani na simulovanych
datech - patfi neddvno publikovana Improved EMD (IEMD) [53], kde problém okrajd byl
c¢astecné oSetfen pfiddnim pomocného krajniho bodu ziskaného linearni extrapolaci
pfes dva krajni lokalni extrémy a problém prekmitd obédlek byl feSen nahrazenim
kubickych spline zobecnénymi Bézierovymi kfivkami NURBS (nonuniform rational B-

spline).
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On-line EMD v diagnostice poruch

Algoritmus HHT (resp. EMD) je velmi uziteény ndastroj analyzy signdlu v ¢asoveé-
frekvencni oblasti a v diagnostice poruch ma velky potencial, ktery dosud neni pIné
vyuzit. Stavajici publikované metody diagnostiky poruch pomoci HHT jsou vétSinou
zaméfeny na jeden Uzce specifikovany problém (viz napf. [39]). Pfimé vyuziti kombinace
markovského modelu s EMD patrné jesté nebylo publikovano. Nejblize se podobnému
vyuziti pfiblizila aplikace HHT a skrytych markovskych modell pfi analyze srdecnich
arytmii [60].
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3 Cile disertac¢ni prace

Motivace a obecny cil

Diagnostika poruch ma trvaly vyznam ve vsech oblastech lidského konani.
Diagnostika poruch pomoci markovskych modelll se obecné fadi mezi
pravdépodobnostni modelovaci techniky zaloZzené na Bayesovském pfistupu. Diky svym
vlastnostem se Bayesovsky klasifikator vyuzivajici fizeny markovsky model jevi jako
silny nastroj pouzitelny pro Sirokou skalu priimyslovych i jinych aplikaci. Proto byl zvolen
pfi ndvrhu a realizaci systému diagnostiky poruch (viz [44], [45]), do jehoZ dalSiho rozvoje
jsem se zapojil na zacdatku svého doktorského studia. Béhem experimentt
s diagnostickym systémem jsem zjistil, Ze v nékterych pfipadech dochazi k situaci, kdy
neni porucha spravné rozpoznana. Diagnosticky systém pfitomnost poruchy bud viibec
nezaregistruje, nebo ji mylné vyhodnoti jako poruchu jinou.

Obecnym cilem mé disertacni prace je navrzeni postupt ¢i metod, které povedou ke
zvyseni Uspé&snosti a obecné ke zlepSeni detekce a identifikace poruch diagnostickym
systémem zalozenym na markovském modelu.

Konkrétni cile

Stochasticky diskrétni model zaloZzeny na markovském modelu je vhodny pfedevsim
pro rozpoznavani poruch, jejichZ nastup je postupny a relativné velmi pomaly vzhledem
ke zvolené vzorkovaci periodé (viz [45]). V praxi vSak dochdzi velice ¢asto k situaci, ze
porucha nastane velmi rychle az zlomové. Napfiklad pokud je pfi€inou poruchy chybny
zasah operatora, ndhlé vniknuti necistot do aparatury apod. Pravé na tento typ poruch
jsem se zameéil ve své disertacni praci.

Primarnim cilem mé disertaéni prace je nalezeni postupl nebo modifikace
diagnostického systému, které povedou ke zlepSeni schopnosti rozpoznat poruchy
s rychlym, kratkodobym nastupem.

K dosazeni primarniho cile je tfeba splnit nasledujici dilci cile:

1) Navrhnout metodu, jak modifikovat zpasob, jakym diagnosticky stochasticky

model zalozeny na markovském fetézci interpretuje naméfena data z procesu
s cilem eliminovat nezadouci vliv rozdilnych délek trénovacich mnozin pro rizné
provozni rezimy. (Trénovaci mnoZina predstavuje kone¢nou posloupnost
diskrétni v ¢ase vstupnich a vystupnich veli¢in namérenych na technologickém
procesu uréenou knauceni statistik stochastického modelu na rozpoznani
urCitého provozniho rezimu. Délka trénovaci mnoziny je celkovy pocet
diskrétnich okamzik, na kterych byla data sebréana.)

2) Navrhnout metodu jak zajistit, aby diagnosticky stochasticky model zaloZeny na
markovském fetézci nepotlacoval vliv pfechodovych déjl pfi zméné provozniho
rezimu, které jsou tak rychlé (kratkodobé), Ze jejich zastoupeni v trénovaci
mnoziné se jevi jako statisticky malo vyznamné.

3) Navrhnout vlastni modifikaci algoritmu empirické modalni dekompozice tak, aby
byl pouzitelny pro vypocet vlastnich modalnich funkci vredlném case se
zaméfenim na vyuziti v diagnostice poruch.

4) Experimentdalné ovéfit navrzené postupy a metody.
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4 ReSeni cilli

V této Casti predstavim a zdlvodnim postupy kdosazeni cill specifikovanych
v kapitole 3. Ndasledné dolozim na vybranych redlnych pfikladech pouzitelnost
navrzeného feseni.

4.1 Metody feseni cilli

Pro Gclely detekce a lokalizace poruch (FDI) vyuZivdm stochastického modelu
zaloZzeného na bayesovském pfistupu svyuzitim markovského modelu, ktery byl
navrzen a implementovan na Ustavu pfistrojové a Fidici techniky, FS, CVUT v Praze,
viz Hofreiter, Garayaewa [44], [45]. Regresni vektor modelu je sestaven ze vstupnich a
vystupnich veli¢in sledované soustavy a jeho vystupem je velic¢ina, kterd klasifikuje
poruchovy stav soustavy [A10]. Princip uvedeného stochastického modelu jsem popsal
v prvni poloviné kapitoly 2. Tento model dokaze rozpoznavat predevSim pomalu
vznikajici poruchy, které se vyznacuji dlouhym plynulym pfechodem z bezporuchového
stavu.

V radmci reseni své disertacni prace jsem navrhl modifikované postupy zpracovani
namérenych dat ze sledované soustavy. Modifikace vedou k zdsadni zméné interpretace
dat stochastickym modelem, diky které jsem dosahl znacného urychleni a v nékterych
pfipadech i zpfesnéni rozpoznani poruch, které se vyznacuji prudkym az zlomovym
nastupem s velice kratkym prechodovym déjem. Takové pfechodové déje budu dale
v textu oznacovat jako déje s rychlou dynamikou.

4.1.1 Dynamicky model poruchovych stavii
V této kapitole se budu zabyvat feSenim primarniho cile diserta¢ni prace, konkrétné
body 1) a 2).

Poznamka k terminologii

V ndsledujicim textu pouzivam vyrazy ,stav” a ,poruchovy stav”, které by nemély byt
zaménovany. Vyraz ,stav” bez pfivlastkl znamena obvykle Gzce definovany vnitfni stav
procesu, ktery se vzdy vztahuje pravé k jedné konkrétni realizaci regresniho vektoru (RV)
a je timto RV jednoznacné urcen. Vyraz ,poruchovy stav” &i ,provozni stav” se naopak
vztahuje ke globalné definovanému provoznimu rezimu procesu (mize byt také
oznaden porucha, porucha 1, nominalni stav apod.) a obecné& pokryvd mnozinu mnoha
hodnot regresniho vektoru (a ,stavd”), pficemz mnoziny RV riznych poruch se mohou
castelné prekryvat. Diagnostickym systémem je odhadovan ,poruchovy stav” procesu.

Z kontextu by mélo byt vzdy jasné, o jaké pouziti slova stav se jedna.

Kategorizace stavi v markovském modelu FDI

Z hlediska diagnostiky poruch postacuje pomérné hrubé rozliSeni stavl
sledovaného systému. V nejjednodussi formé je to pouze dvoustavové rozliSeni na
,nhormalni (bezporuchové) chovani” vs. ,jiné chovani”. Pro podrobnéjsi uréeni je mozné
definovat kromé uvedenych dvou zdkladnich stavl jesté fadu nékolika specifickych
poruchovych stavi (,Porucha 1", ,Porucha 2", ..). Kategorie ,jiné chovani” potom
prevezme vyznam nespecifikovaného chovani, které neodpovida Zzadnému ze zndmych
provoznich ¢i poruchovych stavd.

Stavy sledovaného systému z hlediska diagnostiky poruch je tedy mozné rozdélit do
tfi kategorii:
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e bezporuchové chovani,
e chovani odpovidajici nékteré ze znamych poruch,

e chovani jakékoliv jiné, které diagnostika v daném okamziku neumi zaradit.

Bayesovsky klasifikator stavi

Pfedpokldadejme redlny dynamicky systém (technologicky proces) popsatelny
(diskrétnim) fizenym markovskym fetézcem m-tého Fadu tak, jak byl popsan
v kapitole 2.2.2, se vstupnim vektorem v, a vystupnim vektorem vy, ,6 které jsou

formalizovany podle vztah( (2.2.29) az (2.2.32)
T
v, :I:vk [1],vk [2},...,vk[,u]:| €D, =Py X Py X X Py (4.1.1)

Y :I:yk [ﬂ.y,{ [2],...,yk [77]]7 €Py = Py X Py XX Py (4.1.2)

kde ¢,, ¢, jsou mnoziny vSech moZznych hodnot vektord v,, y, a 1,1 jsou poclty

vstupnich a vystupnich veliéin

vilileo, = {1,2,...,Nvm}, N <o J =120t k=ko + 1Ky +2,k  (413)

v [i]eo,; = {1,2,...,Nym}, Ny <0, J=120m, k=ky+ 1Ky 42,0k, (41.4)

Stejnym zplsobem zavedeme dopliujici diskrétni veli¢inu reprezentujici rezim
c¢innosti technologického procesu, kterou nazveme poruchovy stav

foeg,={012,...N, =1}, N, <oo, k =k +1Kk,+2,....k, (4.1.5)

kde ¢; je kone¢na mnoZina viech zndmych poruchovych stavd;
N, je celkovy pocet vdech znamych poruchovych stavd a kazdy poruchovy stav je

oznacen indexem z mnoziny pfirozenych cisel rozsifené o nulu. Pfitom pofadi index(
poruchovych stavl neni dilezité s vyjimkou bezporuchového stavu, ktery bude mit pro
vétsi pfehlednost vzdycky pfifazen index O (nula).

Zavedeme stochasticky model zalozeny na fizeném markovském fetézci podle vySe
uvedenych pfedpokladl a nazveme ho bayesovskym klasifikatorem poruchového stavu.
Bayesovsky klasifikator vyjadfuje rozdéleni podminéné pravdépodobnosti jevu, Ze se
proces v diskrétnim case k nachazi vporuchovém stavu f  za pfedpokladu, Ze je

v tomto okamZiku pozorovan regresni vektor z,
p(f|D*)=p(f[2,) pro k=ky+ 1k, +2,... Ky, (4.1.6)

kde z, je zakladniregresnivektora D" celd minuld historie dat namé&fenych na procesu

az do diskrétniho ¢asu k, viz(2.2.4). Vztah (4.1.6) ukazuje, Ze poruchovy stav je
podminéné nezavisly na celé minulé historii procesu, jestlize zndme regresni vektor
definovany zde jako
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2, ={D},}im=1, (4.1.7)

kde m=>1 uddvd maximalni hloubku ukladdanych dat v zadkladnim regresnim vektoru
s obecnou strukturou

z, :[yk [1]...yk [n],vk [1]...vk [/,z],ym[ﬂ...ym [n],v,H [1]“.‘/’(4[#]’”17. (4.1.8)

Pocet jeho prvki se rovna
pZ=(77+,u)-(m+‘I) (4.1.9)

Zakladni regresni vektor v bayesovském klasifikatoru stavl tedy zahrnuje vybrany tUsek
znamé nameérené historie technologického procesu podle (4.1.7) véetné posledniho
znamého vstupu a také posledni znamé odezvy procesu na tento vstup. Regresni vektor

naopak neobsahuje minulé hodnoty odhad( poruchového stavu <! , nebot tato velicina
nepfindsi Zddnou jinou informaci o technologickém procesu nez tu, ktera je jiZ obsazena

v pozorovanych datech D.

Podminéné pravdépodobnosti (4.1.6) nemame pfimo k dispozici, mUiZeme ale
vytvofit mnozinu hypotéz H, i=12,...,r o struktufe regresniho vektoru ;z, a knim

pfislusné odhady parametri stochastického modelu, tedy rozdéleni aposteriornich
pravdépodobnosti v maticich ,.K. Takto neuplné urceny model bude potom urcen

aposteriornimi pravdépodobnostmi

P(f |2 K H) pro k =k, +1ky+2, ..., k. (4.1.10)
Regresni vektor se strukturou podle i-té hypotézy bude opét tvofen vybérem ze
zdkladniho vektoru podle vztahu (2.2.38)
4.1.11)

kde ,J je opét vybé&rova matice podle i-té hypotézy. Matici K vbayesovském

klasifikatoru nazveme matici klasifikace poruchovych stavi a vzhledem k (4.1.10) ma
vyznam

K=| K., =p(f,=v]z, = K H)] (4.1.12)

K

pro ,{E(pl_z, vep, k=k,+1k,+2,..., k
kde:
;¢ je index jednoznacné pfifazeny konkrétni realizaci regresniho vektoru ,z, a urcuje,
na jakém fadku matice ;K se prvek K ., nachazi,

v je index jednoznacné pfifazeny konkrétni hodnoté poruchového stavu f,

. a urCuje,

v jakém sloupci matice ,.K se prvek ,.K_”, nachazi;

(D,-z:(0,-2[1]X(D,-Z[Z]X"'X(D-z[p,} je kone¢nd mnozina vSech moznych realizaci (hodnot)

regresniho vektoru ;z, o délce p, sestaveného podle hypotézy H;
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p, hazveme mohutnost mnoziny ¢ ,, tedy celkovy pocet vsech moznych hodnot

regresniho vektoru .z, ;
@, je konecna mnoZina viech moZnych hodnot poruchového stavu f_;

p, hazveme mohutnost mnoZiny ¢,, tedy celkovy poCet vsech moznych poruchovych
stavd £ ;

Ze srovnani vztaht (2.2.35),(2.2.39) a (4.1.10), (4.1.12) je zfejma formalni podobnost
obou modelQ, i kdyZz vyznam jednotlivych ndhodnych veli¢in ve vzorcich je ponékud
odlidny. Ze tato podobnost neni nahodild si snadno doloZime Gvahou, Ze na rozdéleni
(4.1.10), resp. (4.1.6), mUZzeme obecné pohlizet jako na model uréeny k predikci jedné
vystupni veli¢iny na zdkladé pozorovani regresniho vektoru slozeného z ostatnich

vystupUl a vstupl. Takova Gvaha nijak neomezuje obecnost pouzitého feseni.
Dalsi odvozovani potfebnych aposteriornich hustot pravdépodobnosti

p(K|F.0", H), p(f] 2. K H), p(H|f.D*) a pfipadne p(f,]2,D") by tudiz

ik
pokracovalo stejné jako v kapitolach 2.2.1 a 2.2.2 a proto ho nemusime znovu detailné
rozepisovat.
Odvozeni statistik uvedeného bayesovského klasifikatoru opét vede na urceni matic

absolutnich ¢etnosti ,.n(k), i=12,...,r projednotlivé hypotézy .H

n(k)=n(k,)+ n'(k),i=12,...r, (4.1.13)

kde ,.n(ko), i=1,2,...,r jsoumatice, jejichz prvky n., (ko) nabyvaji apriorné zvolenych

nezapornych hodnot a vyjadfuji nasi subjektivni miru ddvéry, Zze z namérenych dat D,’:OH
ziskame pomoci hypotézy H sdruzenou dvojici {,.ZK =.¢,f ZW} a mizeme je

interpretovat jako pocet takovych uddlosti jesté pfed zahdjenim identifikace, tedy
v diskrétnich Casech k <Kk .

,.n1(k), i=12,....,r jsou matice, jejichz prvky ,.n:w(k) predstavuji objektivné
zjistény pocet vyskytl sdruzenych dvojic {,.ZK =.¢.f =1//} ziskanych z namérenych dat
D,’(‘0+1 pomoci hypotézy .H pro diskrétni Casy k,<x <k a spolitame je pomoci
jednorazového vztahu

k
;”jg,y,(k)Z ;15(,{,,.2,()-5(1//,&) proy €, a ié’e(pl_z, (4.1.14)
nebo rekurzivniho vztahu
,.njw(k): ,.njw(k—1)+5(i§,izk)-§(y/,fk) (4.1.15)
proi=12,...r, k=k,+1,k,+2,...k., yep, a ié’egp(_z

kde Kroneckerlv delta operator §(a,ﬁ) je definovan vztahem (2.2.67).
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Také zde plati, Ze pokud se parametry stochastické soustavy pomalu priibézné méni,
je mozno zahrnout do vypoctu statistiky (4.1.14), (4.1.15) jesté zapominani (napfiklad
metodou exponencialniho zapominani) pro zmenseni vlivu stardich dat.

Praktické aspekty realizace bayesovského klasifikatoru

Statistiky vySe popsaného bayesovského klasifikatoru jsou sice kone¢nych rozmérd,
ale presto velice rozsahlé. Vzhledem k tomu, Ze model musi byt schopen zpracovéavat
data v redlném cZase (alespof ve fazi diagnostiky), jevi se vuvedené podobé& témér
nepouzitelné. NaStésti existuji pomérné jednoduché postupy, jak rozmeérnost
zpracovavanych matic podstatné omezit.

Prvni vyrazné odlehceni pfinese, kdyz vybereme pouze jednu hypotézu o strukture
K, H)

pro jednu hodnotu i. Strukturu miZeme zvolit apriorné Gvahou na zdkladé dikladného
obeznameni se s technologickym procesem nebo mizZeme navrhnout vice hypotéz a

regresniho vektoru a namisto statistiky p(fk ‘Zk) budeme pocitat pouze p(fk‘izk,,.

provézt predbé&zné experimentalni méfeni a vyuzit vztahu pro vypocet p(iH‘f",D")

k posouzeni nejvhodnéjsi struktury regresniho vektoru.
Pro dalsi zjednodu3eni vyuZijeme skutecCnosti, Ze statistiky v matici K je mozné

pocitat nezdvisle po fadcich a vyuzitim dvahy, Ze aposteriorni pravdépodobnosti
K. :p(fk:y/|,zk :,g,,.K,,.H) jsou nenulové pouze v pfipadé€, Ze se ve fazi uleni
objevila v trénovacich datech alespon jednou pfislusna dvojice konkrétnich hodnot
{fk =V.i2, = :é/}

Algoritmus pak realné pracuje pouze s redukovanymi maticemi ,.K*, ,.n*(k)

vzniklymi z matic K, ,.n(k) vynechanim viech prazdnych fadkd a sloupct.

Matice ,n’ (k) (atimi K')jsou stale jest& velice ,fidké" — obsahuji mnoho prazdnych

(nulovych) prvkl. K dalsi redukci rozmérnosti a zefektivnéni algoritmu mizZeme pouZzit
metod naznacenych v ¢asti Redukce rozmérnosti matice prechodu kapitoly 2.2. Ty také
fesi situace, kdy neni aktudlni RV nalezen v naucené statistice. [45]

Faze identifikace parametrl stochastického modelu probiha podle algoritmu uceni
s uCitelem na zakladé predbézné ¢i prliibézné ziskanych znadmych trénovacich dvojic

ko+11

{fkk D,'(‘:H} . Pro trénovaci mnoZinu dat tedy pfedpoklddame znalost poruchového stavu

(rezimu), ve kterém se systém nachézel v diskrétnich okamzicich k =k, +1,k, +2,...,k, .
Redukovana matice ¢etnosti in‘*(k),viz (4.1.13) , za¢ina jako prazdna matice (s O

fadky a O sloupci). K ni pfifadime redukovany vektor vdech zndmych indexd regresnich
vektorUd (zpoc¢atku také prazdny)

5o=[¢] pro Cep k, (4.1.16)

Kk . v . o v . , , 7
kde ¢ ,” C ¢, je mnozina indexu vsech realizaci regresniho vektoru ;z,, ktere byly
pozorovany na trénovacich datech. Celociselné indexy ,{ nejsou regresnim vektordm
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pfifazeny nahodné, ale funguji jako kéd, ze kterého je mozné hodnotu regresniho
vektoru jednozna¢né rekonstruovat. Mozné zplGsoby kédovani stavi viz napt. [A10] nebo

[45]. Kazdému fadku matice ;n" (k) pfislusi jeden fadek vektoru indexd r, .

r

[ k, N Nf, i k{,\, ) ;n"(k)<N ,M)]

k=k+1
ziskat f,,D, = Df , [D DH]
D:: +1 = lzk = ié’k

NE
f <N,
? v
N, =N, +1
ANO f"r(").:m,,wr) :[jn1‘(k_1)::mr'Nf ”,OW}}
I
Vyhledat ;¢, v r, = r.
NE
Nalezeno
? N
N =N _+1
ANO fr':(:NrJ:J :|:; k— ‘lfN 11\r ‘;’kj|
.
™ _ T
M (k){N,,N,j:_[f (k 1);\: ) ! ofw ]
I
1 1
n, 4 (k)= L (k=1)+1
Konec kroku

obr. 4.1.1 — Jeden krok algoritmu identifikace parametr( bayesovského klasifikatoru poruch
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Algoritmus identifikace probihd v krocich, viz obr. 4.1.1, béhem kterych prochazime
diskrétni casy k =k, +1,k, +2,...,k, a postupné ziskdvame dvojice {f,,,z,}.

V kazdém kroku nejprve ovéfime, zda matice cetnosti in“(k) obsahuje sloupec
pfifazeny poruchovému stavu f_. Pokud ne, jedna se o novy poruchovy stav a je nutné
rozsifit matici in“(k) o jeden sloupec obsahujici samé nuly a pfifadit tomuto sloupci

Cislo poruchy £ _.Dale z vektoru ,z, vygenerujeme index ,{, aten se pokusime vyhledat
ve vektoru indexut ,.r*. Neni-liindex .4, nalezen, pfidame ho jako novy prvek do vektoru
indexd ,.r,: a matici ¢etnosti in‘(k) rozSitfime na odpovidajici pozici o fadek obsahujici
samé nulové prvky. Nakonec inkrementujeme prvek matice cetnosti in“(k) na

souradnicich danych hodnotami {fk +1:,-r,¢k}

N (k)=n" L (k=1)+1, (4.1.7)

ifiger i"i¢ic Tk

kde i, je Cislo fadku ve vektoru ,.r;, na kterém se nachaziindex regresniho vektoru ,{,
i%k

a kde f_ je Cislo poruchového stavu (pro jednoduchost budeme sloupce matice ¢islovat
od nuly.

Uvedeny postup opakujeme, dokud nedojdou trénovaci data. Mdme-li k dispozici
jesté apriorni rozlozeni ¢etnosti reprezentované matici ,.n(ko), zahrneme je nejprve do
redukované matice absolutnich ¢etnosti obdobnym zplsobem, kdy opét pouzijeme
pouze fadky a sloupce, které obsahuji nenulové hodnoty.

Vystupem faze identifikace bude redukovana matice Cetnosti ,.n*(k) s N fadky a

N, sloupci, viz (4.1.13), a k ni pfisludny redukovany vektor indexd ,.r;.

Ve fazi diagnostiky ziskdvame priibézné z nové namérenych dat hodnoty regresniho
vektoru ;z, = ¢ vdiskrétnich ¢asech k >k, +1, pficemz 1, ani n'(k) se jiz neméni.
Model (4.1.10) generuje v kazdém diskrétnim okamziku k okamzity odhad rozdeéleni

*

aposteriornich pravdépodobnosti jednotlivych znamych poruchovych stav( ,.Krg, které

pFislusi aktualni hodnoté regresniho vektoru ;z, = . podle vztahu

a . . K
iK'CW :p(fk :W|izk = ig,iK,iH):Nf"{ﬁ
I//ZO ini{ll//p (k)

Pro praktickou identifikaci je uzite¢néjsi sledovat trendy vyvoje rozdéleni
pravdépodobnosti pres ponékud delSi obdobi. Nabizi se vyuziti klouzavych primeérd
metodou exponencialniho zapominani

pro v =0,1,...,N. -1 (4.1.18)

K (k):q-ilgiw +(1—q)-iKl§’W(k—1); qe<0;1>; k=k +1k +2,... (41.19)

[T
kde volbou koeficientu zapomindni g <O;1> uréujeme, jak konzervativni bude pribézny
odhad rozdéleni pravdépodobnosti ,.K_g(k) .Je zfejmé, Ze se zmensujicim se g se bude
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zmensSovat rozptyl, ale prodlouzi se ¢as potfebny pro rozpoznani poruchy. Pro zde
popisovany diagnosticky systém se osvédcila hodnota g=0,5.

Dynamika prechodi mezi stavy soustavy
Bayesovsky klasifikator stavi (4.1.10), (4.1.12) predpokladd, Ze se chovani
sledovaného systému méni velmi zvolna, takZe suficientni statistika obsazena v matici

Cetnosti ,n(k) zahrnuje dostate¢n& obsahlou informaci pro kazdy provozni rezim a ze

pfipadné prechodové déje jsou dostatecné vyznamné zastoupeny v trénovaci mnoziné
provoznich dat. Pokud vSak nastane prudkd zména provozniho rezimu vyznacujici se
rychlou dynamikou pfechodového déje vzhledem k ustadlenému chovani procesu, mize
dochdzet ke zpomaleni, zhorseni az ke znemoznéni jeho rozpoznani.

Posloupnost hodnot regresniho vektoru pouzita jako zdroj pro generovani statistik,
na jejichz zakladé nasledné probihd rozpoznavani urcitého provozniho ¢i poruchového
stavu, totiz v nejvétsi mife obsahuje prevazné ustdlené udaje, kdy jednotlivé parametry
sledovaného systému setrvavaji v relativné izkém rozmezi hodnot s malou amplitudou
vychylek, nebo pfipadné vykazuji ustalené periodické chovani.

Stejna statistika vSak zahrnuje zaroven velmi vyznamné, ikdyz relativné velice
kratké prechodové déje, ke kterym dochazi pfi zménach z jednoho provozniho rezimu
(poruchového stavu) na jiny. Statistiky pfifazené k jednomu stavu jsou tedy z hlediska
jeho dynamiky pomérné silné nevyvazené, protoze vedle relativné malého mnozstvi dat
naucenych z pfechodového déje se vyskytuje velké mnoZzstvi dat ziskanych v ustdleném
stavu nebo v jeho blizkosti.

Tvar a dynamika pfechodovych déjd jsou pfitom pro spravnou diagnostiku velmi
dllezité. Proto je nutné zajistit, aby se vrozhodovacim procesu dostate¢né vyrazné
projevily.

Interpretace matice absolutnich Cetnosti
Zplsob, jakym generujeme statistiky v matici ¢etnosti in(k) (resp. v redukované

matici in*(k)) vede pfi bliz§im prozkoumani kdllezitym poznatkiim, které pfimo
vyplyvaji z vlastnosti statistik popsanych v pfedchozich kapitolach, pfesto vsak nemusi

byt zcela zjevné.
Kazdy prvek (redukované) matice absolutnich ¢etnosti in*(k) predstavuje pocet

vyskytl dvojic { z, = ,.é/,f;(=l//} v trénovaci mnoziné a mizZeme snadno odvodit odhad

i
rozdéleni aposteriorni pravdépodobnosti

n., (k)

5(,.2,( =.¢.f :w|iK,’.H): Z ’zf-ng (k) pro § € ,.r,:, I/IE(D; (4.1.20)
. LoieeV

Vp€Pr i$p€ilk

Tento odhad nemusi byt pro diagnostiku poruch zcela vhodny, nebot nepotlacuje
vybérovou chybu trénovacich dat.

Z postupu uceni popsaného algoritmem na obr. 4.1.1 je zfejmé, Ze pfi objeveni nové
poruchy pfidavame do matice Cetnosti novy sloupec, do kterého naplnime cetnosti
vyskytu jednotlivych regresnich vektorl z pfislusné nové ziskané trénovaci mnoziny.
Ucleni tedy probiha po sloupcich a kazdy sloupec reprezentuje rozdéleni aposteriorni
pravdépodobnosti
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p(,z, = <|f. =v. K, H)=1,(k) " .n (k) pro L e 1, (4.1.21)
kde normovaci konstanta IW (k) se vzhledem k vlastnostem pravdépodobnosti urci jako
soucet celého sloupce

1 (k)= Z n. (k). (4.1.22)

i$pEifk
Potom odhad rozdéleni (4.1.21) nabude tvaru
- n .,k in .,k

Pl = el =vik. H)- if<'3<(> - z?ﬂgﬂk

i1Sp€ifk

) pro (e r,. (4.1.23)

Normovaci konstanty IW prislusné jednotlivym sloupclim matice cetnosti in*(k) zfejmé

odréazeji rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych poruchovych stavi
p(fk =l//‘iK,iH)ocIW(l<) pro I/IE(D;, (4.1.24)

pro které je normovaci konstantou soucet vSech prvk( matice ,.n*(k)

Z . in,{p.v/ (k)

;S(f :1//‘.K .H): I'”(k) LT pro w € @, (4.1.25)
SRS TS o G RS
Yo EPr Yo€Pr iSp€ili

Spojenim (4.1.21), (4.1.24) dostaneme
,.nl_grw(k)oc;;(,.zk = ¢If, =1//,,.K,,.H)~;3(fk =y| K, H) pro e, (4.1.26)

odkud jasné vyplyvad, Ze do statistik vnasime apriorni rozdéleni pravdépodobnosti jako
dlsledek velikosti trénovacich mnoZin.

Vliv relativnich délek trénovacich mnozin na statistiky modelu je nezadouci, protoze
nepfindsi Zadnou uzite¢nou informaci. Je jasné, Ze v praxi bude vzdy k dispozici nejvice
dat z bezporuchového stavu, zatimco data z poruch budou podstatné omezenéjsi
v zavislosti na dobé, po kterou ponechame technologicky proces vdaném poruchovém
stavu. Pfirozené pfi bézném provozu je snahou poruchu odstranit ihned, jakmile je
odhalena.lv pfipadé, Ze pfipravujeme trénovaci data a poruchu vyvoldme v modelovych
podminkdch uméle, nemusi byt mozné Ci pfipustné setrvat vdaném rezimu pfilis dlouho.
Pfitom je jasné, Ze si nepfejeme omezovat ¢innost diagnostického systému umélym
potlac¢ovanim pravdépodobnosti vzniku poruchy kvuli nedostatku dat na strané jedné a
zbyte¢nym ofezavdnim bohatych trénovacich dat pro bezporuchovy stav na strané
druhé. Proto je vhodné vliv rozdéleni (4.1.24) v procesu detekce poruch potladit.

Podle Bayesovy formule (2.2.3) mlZeme vztah mezi podminénymi
pravdépodobnostmi p(izk‘fk,.K,,.H) a p(fk‘izk,.K,iH) vyjadfit jako

I

56



p(: k‘fkiK'iH)

(2

To znamen4, Ze nejen (4.1.20), ale také odhad (4.1.18) bude objektivni pouze v pfipadé,
Ze potlacime vliv délek mnozZin trénovacich dat jednotlivych provoznich rezimd
(poruchovych stavil) procesu.

Odhadu nezavislého na délkdch trénovacich mnozin dosdhneme nahrazenim
odhadl rozdéleni aposteriornich pravdépodobnosti (4.1.18) vztahem

Mgy (K)
2 N, (k)

: Azk g“‘f =K H) 1ot proyeg . (4.1.28)
e Zp( é"f _l//p':K'lH) Z ,4’!1/,J (k) '

'/’pE‘r”f Z iSp¥p (k)

f

al
)-p

K, H)

p(flzer K H) = (kfk\ K, .H

i

] «p(,2[f, K. H)-p(f | K H) @1.27)

kde podle bayesovského pfistupu

Bloa v ib) Al vl)
Z,&(, =L =v, K, H) 5 p(f.=v,. 2= <K H)

e Vostr p(fk :v,yp‘,.K,,H)
Tento vyraz mdZeme upravit aplikaci pravidla nasobeni (2.2.1) a pravidla marginalizace
(2.2.2) na tvar

(4.1.29)

(4.1.30)

a po vykraceni a dosazeni do vztahu (4.1.28) obdrzime

IS(ka:l//P‘iZk:ié,'iK'iH) A
_ p(fk:l//p‘iK'iH) p(fk:l//p‘izk:ié/'iK'iH) .
l ig,w_ 5(fk:l//p‘i2k:i§l,~K,iH)m IS(fk:‘//p‘iK’iH) pro{/leqof. (4131)

2

vpeor I;(fk :l//p‘iK'iH)

KdyZ srovname vztah (4.4.31) se vztahem (4.1.27), je zfejmé, Ze Gpravou podle (4.1.28)
jsme dosahli vyvazeného odhadu rozdéleni aposteriornich pravdépodobnosti znamych
poruchovych stava.

Pokud bychom potfebovali pfedepsat jiné nez rovhomérné rozdéleni poruchovych
stavd, mGzeme k tomu vyuzit vyvazeny vztah (4.1.28) nezavisly na délkach trénovacich
mnozin
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N (K)
2 g, (k)

K. - p(fk :t//‘,.K,,.H)- 16 =i pro y €, . (4.1.32)

it cwy Z‘ anii:/ﬁ' (k)(k)
W €0 gy

iSp€ifk

kde p(fk‘iK,iH) je ndmi zvolené apriorni rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu

poruchovych stavd.

Klasifikaéni matice sprvky pocitanymi podle (4.1.32) predstavuje sufficientni
statistiku bayesovského klasifikatoru poruch, kterd je nezavisla na délce trénovacich
mnozin, zachovava vyznamy pravdépodobnosti v souladu s definicemi v kapitole 2.2 a
pfitom nam poskytuje volnost ve volbé apriorniho rozdéleni pravdépodobnosti
jednotlivych provoznich rezimt (poruchovych stavi). Je ziejmé, Ze potom vztah (4.1.28),
resp. (4.1.31) chapeme jako zvlastni pfipad rozdéleni (4.1.32) pro rovhomé&rné apriorni

rozdéleni poruchovych stavi p(fk‘iK, ,.H). [A16]

4.1.2 Transformace stavového prostoru

Pro linearni i nelineadrni dynamické casové invariantni procesy obvykle plati, Ze se
vétsinu ¢asu nachazi v nominalnim bezporuchovém stavu. Pfitom se sledované provozni
parametry pohybuji v blizkosti pracovniho bodu a nevykazuji od né&j vyraznéjsi vykyvy.

Dojde-li k poruse (kde poruchovy stav nemusi byt nutné havarijni, naopak ¢asto se
také mize jednat o pfirozené stabilni chovani soustavy, ovsem mimo pozadovany rdmec
kontrolovanych parametrd), nastane relativné velmi kratky, ale zdroveri ¢asto pomérné
vyrazny pfechodovy déj, nez se soustava opét ustali v novém rezimu. Pfestoze v poruse
mUze byt proces do urcité miry destabilizovan, obvyklejsi je, Ze se pouze ustali v jiném
pracovnim bodé&. (Nemluvime zde o kritickych chybach. To uz je funkce procesu vyrazné
narusena a rozpozndni poruchy neni obtizné.). Pfitom je jasné, Zze &im rychlejsi je nastup
poruchy (resp. &¢m strméjsi je gradient zmény provozniho/poruchového stavu), tim
vyraznéjsi bude také prechodovy dé;j.

Tfidu poruch (provoznich rezimu) s rychlym nastupem, na které proces zareaguje
rychlym (kratkodobym) pfechodovym déjem, budu déale nazyvat poruchy srychlou
dynamikou.

Prechodovy d&j ma casto prlibéh charakteristicky pro uréitou poruchu. V nékterych
pfipadech je dokonce jedinym ukazatelem poruchy, nebot po jeho odeznéni se hodnoty
regresniho vektoru vrati téméf do stejného stavu, vjakém se nachdazely pfed jejim
vznikem.

Typickym pfikladem muZe byt technologicky proces, jehoz urcitd ¢ast je vybavena
vlastni zpétnovazebnou regulaci, kterd pro svij lokalni charakter neni ¢i nemize byt
sledovana diagnostickym systémem. Po vzniku poruchy se chovani procesu docasné
zméni. Jakmile (pokud) se v$ak vnitini regulaci podafi vliv poruchy vykompenzovat,
chovani procesu jako celku se vrati prakticky k nominalnimu chovani, pfestoze porucha
i nadale trva. Charakteristickym projevem takového typu poruchy je mirné zakolisani
statistik v diagnostickém systému, které nemusi byt obsluhou zpozorovano, protoze
vyvola varovani bud kratkodobé, nebo viibec.
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Bé&Zny mechanizmus (nejen) markovskych systémua FDI pfitom pouziva jako zakladni
indikator pfitomnosti a/nebo typu poruchy pravé to, Ze se sledované provozni parametry
pohybuji po dostate¢né dlouhou dobu na urcité kombinaci provoznich rozsahd.

Klasifikace provoznich stavii bez uvazovani jejich dynamiky

Okamzik rozpoznéni poruchy

Skutecny
stav
p(f)
]
0
t
Dynamicky orientovana klasifikace provoznich stavi
I
Okamzik rozpoznani poruchy
Skutecny
stav
p(f)
]
0 —
t
Bezporuchovy stav Nastup poruchy Ustalend porucha

obr. 4.1.2- Princip dynamicky orientované klasifikace provoznich a poruchovych stavi.[A1].
Nahore klasicka definice stavu, dole dynamicky orientovana. Barevny pas znaci skutecny stav
procesu, linie kumulativni odhad pravdépodobnosti generovany systémem FDI.
(zelend — bezporuchovy stav, ervend — poruchovy stav, oranZova — pfechodovy stav)

V pfedchozi kapitole jsem ukazal, jak vyznamné mize byt ovlivhén rozhodovaci
proces diagnostického systému v dlsledku nevyvazenosti délek trénovacich mnozin
(posloupnosti trénovacich dat). Pfechodovy dé&j pfi nastupu poruchy srychlou
dynamikou je vzhledem k celkové délce trénovaci mnoziny velmi kratky, takze ¢etnost
vyskytu pfislusnych hodnot regresniho vektoru je vramci daného provozniho stavu
velmi mala a z hlediska stochastického klasifikatoru se faleSné jevi jako statisticky malo
vyznamna. Zde se projevuje slabé misto pravdépodobnostnich model(, které nerozlisuji,
zda je mala Cetnost vyskytu urcitého regresoru disledkem jeho malého vyznamu, nebo
dlsledkem jeho nedostatec¢ného zastoupeni v trénovaci mnoziné z jinych pficin.
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V tomto pfipadé nepomuize ani pouziti vyvazeného vyhodnocovani provoznich
stavd podle (4.1.32), protoze pfechodovy dé&j je soucasti spole¢né trénovaci mnoziny
s dlouhodobym ustdlenym chovanim dané poruchy.

Jako feSeni problému dynamické nevyvazenosti jsem pouzil modifikovanou
mnoZinu provoznich/poruchovych stavil procesu. Zména zachovava tvar regresniho
vektoru a rozsahy i rozliSeni sledovanych velilin, avSak dojde kupravé klasifikace
provoznich/poruchovych stavi. Z hlediska markovského modelu FDI tedy zménime
mnozinu hodnot vystupni veli¢iny a tim také klasifika¢ni matici, avsak cely mechanizmus
rozpoznavani zlstane zachovan. [A9], [A2], [A1]

Kazdy provozni/poruchovy stav rozdélime na jednu staciondarni ¢ast a jednu nebo
vice dynamickych, pfechodovych c¢asti.

Pfechodovy dé&j pfi nastupu poruchy (nebo obecné pfi zméné mezi dvéma
ustalenymi stavy) tak bude markovskym modelem interpretovan jako novy samostatny
poruchovy stav. Ustalené chovani soustavy v poruse po odeznéni pfechodového déje
prevezme formalné identitu pdvodniho nerozdéleného poruchového stavu.

Pfi praktické realizaci mGzeme jesté uvazovat predpoklad, Ze jednotlivé definované
poruchy se navzajem nekombinuji ani na sebe nenavazuji. Je mozné snadno ocekavat,
Zze porucha nastava vzdy po delSim obdobi bezporuchového chovani a Ze po odstranéni
pfi¢in poruchy se soustava opét vraci do bezporuchového stavu.

Za uvedenych podminek se kazdy poruchovy stav rozpadne pfesné na dva stavy
a bezporuchovy stav se rozpadne na n+1 stavl, kde n je pocet prechodovych déjd
z jednotlivych poruch zpét do bezporuchového stavu.

Princip metody je zobrazen schematicky na obr. 4.1.2. V horni ¢asti obrazku je
situace se standartni klasifikaci provoznich stavi, v dolni ¢asti obrazku je naznacena
nova, dynamicky orientovana klasifikace provoznich stavd.

Obé poloviny obrazku zachycuji stejnou situaci. Barevny pds symbolizuje ¢asovy
pribéh skute¢ného stavu zkoumaného procesu a také symbolicka oznaceni provoznich
stav(, ktera jim byla pridélena béhem uceni statistik. Jsou to: fo: bezporuchovy stav bez
rozliSeni dynamiky (zelené pole), fi: poruchovy stav bez rozliseni dynamiky (Zluto-
cervené pole), foo: bezporuchovy ustéleny stav (zelené pole), for: pfechodovy stav —
nastup poruchy (Zluto-¢ervené pole), f1:: poruchovy ustaleny stav (Cervené pole).

Liniové grafy pod barevnymi pasy predstavuji schematicky kumulativni odhady
pravdépodobnosti jednotlivych provoznich stavi. Ty pocitd diagnosticky systém
pribézné z okamzitych pfechodovych pravdépodobnosti (4.1.32) podle (4.1.19) (zelena
linie — odhad pravdépodobnosti bezporuchového stavu, cervend linie — odhad
pravdépodobnosti ustalené poruchy, oranzova - odhad pravdépodobnosti
pfechodového stavu.). Soucet kumulativnich pravdépodobnosti vdech znamych stavi je
v kazdém okamziku roven jedné.

Krozpoznani poruchy dojde v okamziku, kdy jeji kumulativni pravdépodobnost
bude vyssi, nez pravdépodobnost bezporuchového stavu.

Z principu metody vyplyva, Zze nejvyraznéjsSiho zlepseni oproti plvodni metodé
mdZeme dosahnout v pfipadé skokového nastupu poruchy. Cim bude néstup poruchy
pomalejsi, tim vice se pribéhy kumulativnich pravdépodobnosti pfechodovych a
stacionarnich stavi budou pfibliZovat, az nakonec prakticky splynou. Princip metody
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vSak zarucuje, Ze vysledek rozpoznavani nemdize byt nikdy horsi, nez pfi pouziti klasické
klasifikace provoznich stavda.

Rozdélenim poruchového stavu na pfechodovy a ustdleny se jejich statistiky oddéli.
Relativni mira ocekavani (4.1.32) realizaci regresniho vektoru, které souviseji
s prechodovym déjem poruchy, bude vsamostatné definovaném poruchovém
provoznim stavu vyrazné vétsi. Tim vzroste i mira ocekavani pfechodového stavu jako

celku, kterou midzZeme pfimo ovlivnit volbou apriorniho rozdéleni p(fk‘iK,iH).

KdyZz potom dojde k dané poruse, narlist odhadu pravdépodobnosti pfislusného
prechodového stavu bude vyraznéjsi. Vysoka pravdépodobnost prfechodového stavu
bude trvat pouze relativné kratce, ale mezitim jiz zacne postupné narlstat
pravdépodobnost ustdleného poruchového stavu. Vdlsledku vyssiho poctu
poruchovych stavl s nenulovou pravdépodobnosti se navic béhem prechodového déje
ponékud snizi pravdépodobnost bezporuchového stavu, coz rozpoznani poruchy dale
urychili.

Rozsirena logika

Vhodna volba struktury stavového slova (resp. regresniho vektoru) a rozloZeni obord
hodnot méfenych vstupnich avystupnich velicin tvofi vyznamnou apriorni informaci
o statickych a dynamickych vlastnostech sledovaného procesu. Na vhodné zvolené
struktufre zavisi kvalita a Uspésnost systému detekce a lokalizace poruch.

Mize byt véak vyhodné zohlednit i dalSi doplrfikové apriorni znalosti, které o procesu
mame. Tyto informace nemusi pfimo souviset pouze s dynamikou procesu. Spadaji sem
pfedevsim strukturadlni informace, které neni dost dobfe mozné vyjadfit matematickym
aparatem nebo rozumné zaclenit do modelu dynamiky (do struktury regresniho vektoru,
do apriorniho po&ate&niho rozloZeni pravdépodobnosti v matici pfechodu pod.).

Vyznamnou skupinu takovych podminek tvofi informace obsazené ve stavovém
diagramu procesu.

Pfikladem muize byt znalost o nemoznosti nebo velmi nizké pravdépodobnosti
prechodu mezi nékterymi provoznimi i poruchovymi stavy, pfipadné naopak znalost, Ze
po nékterém stavu muize nastat pouze jediny jiny stav apod. Obecné Ize fici, Ze se jedna
o jistou omezenou znalost pravdépodobnosti pfechodl mezi jednotlivymi poruchovymi
stavy soustavy, kterd je viak spiSe kvalitativni nez kvantitativni.

Pro podobné ulcely jsem sestavil jednoduchy modul rozsifené logiky. Ve své
podstaté se jedna o primitivni pravidlové fizeny systém. Tento nastroj nema sam o sobé
slouzit k diagnostikovani poruch, pomaha vsak rozhodnout v pfipadech, kdy primarni
vysledky systému diagnostiky poruch nejsou dostatec¢né prikazné.

Hlavni motivaci pro zavedeni modulu rozSifené logiky do systému diagnostiky
poruch byla potfeba sdruzZovat souvisejici poruchové stavy a potfeba zajistit logickou
navaznost nékterych poruchovych stavu.
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SdruZovani stavi

UmozZnuje zastresit vice dil¢ich provoznich stavli pod jeden nadfazeny spolecny
stav.

V pfipadé realizace dynamicky orientovaného pfistupu FDI umozni tento
mechanismus logicky provazat pfechodovy a ustdleny poruchovy stav, takZze vystupem
diagnostického systému bude opét jediny zastfesujici poruchovy stav pro kazdy typ
poruchy. Protoze je vSak vazba mezi prfechodovym a ustialenym stavem pouze
kvalitativni a ne kvantitativni, zachova se zesileny vyznam prechodového déje.

Mechanismus definujici sdruzovani stavi mUzeme chapat jako zvlastni pfipad
metody vazani stavi, kterd je popsdna v nasledujici podkapitole.

Vazani stavi

Z vlastnosti dynamického procesu je vétSinou mozné snadno odvodit jednoducha
pravidla, podle kterych lze vyrazné omezit mnozstvi redlné moznych prechodl mezi
jeho jednotlivymi stavy. To plati i v pfipadé souboru poruchovych/provoznich stavd.

Predpokladejme napfiklad ustdlené stavy A, B, C a prechodové stavy A—B, B—A.
Potom je zfejmé, Ze napt. sekvence A, A—B, B nebo A, A—B, B—A mize nastat s vysokou
mirou ocekdvani. Oproti tomu napf. posloupnost A, A—B, C je témé&f nemozna, nebot
nelze oCekavat, Ze na pfechod z A do B navdaze rovnou ustaleny stav C bez pfedchoziho
pfechodu A—C nebo B—C[A9], [A2].

Apriorné nastavena pravidla, ktera definuji miry pravdépodobnosti prechodi mezi
znadmymi poruchovymi stavy, neslouzi pfimo k odhadu aktudlniho poruchového stavu
procesu. Pomahaji pouze rozhodnout v pfipadé nejednoznacného vysledku odhadu
z markovského modelu, kdy pravdépodobnosti nékolika poruch jsou na podobné drovni.

Tento princip je velmi dllezity, protoze neni zadouci zasahovat do nezavislého
vyhodnocovani statistik bayesovského klasifikatoru doplfujicimi podminkami, které
jsou pouze dlisledkem odhad( v predchozich diskrétnich krocich.

Velmi vyhodné milzZeme uplatnit pravidla vazani stavi vytvofenim specialniho
jednoduchého markovského modelu s pfeddefinovanou pevnou matici pfechodu.
Vystupem jsou stejné jako v hlavnim modelu miry pravdépodobnosti jednotlivych
poruchovych stavl, vstupni regresni vektor viak netvofi veliciny mérené ze soustavy, ale
pfimo jeden ¢i vice pfedchozich odhadd poruchovych stavl. V nejjednodussim pfipadé
je pak mozno takto definovanou matici pfechodu naplnit pouze dvoustavovymi

hodnotami p(fk|fk_1)e {0;1} urcéujicimi, zda lze Ci nelze pfislusny pfechod oclekavat.

Myslenku dynamického pfistupu v kategorizaci stavil a jeji implementace
do algoritmu diagnostiky poruch (FDI) spole¢né s metodou vazani stavl jsem publikoval
vsouhrnném ¢lanku [A1]. Experimentim s upravenym diagnostickym systémem na
redlné soustavé se budu vénovat v kapitole 4.2. Jejich souhrn jsem nastinil také v [A9].

Pfinosem metody je zejména zrychleni rozpoznani zlomové vznikajicich poruch.
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4.1.3 Navrh struktury regresniho vektoru s vyuzitim EMD

V pfedchozich kapitolach jsem nékolikrat zdlraznil vyznam vhodné volby struktury
regresniho vektoru pro spravnou funkci markovského modelu a potazmo také celého
systému FDI.

Obecna struktura regresniho vektoru ma tvar viz (4.1.8), kde pro fizeny markovsky
model m-tého fadu jsou teoreticky v diskrétnim case k kdispozici minulé hodnoty
vstupnich a vystupnich veli¢in az do hloubky kK —m. V praxi véak neni Gcelné a ani dost
dobfe mozné zahrnout do RV opravdu v3echny dostupné vzorky. Proto sestavujeme
mnozinu hypotéz s cilem vybrat co nejefektivnéjsi strukturu regresniho vektoru, kterd
bude pouze natolik slozita, aby bezpeéné zaradila aktudlni stav procesu. Jak napovida
uz nazev, regresni vektor plIni do urcité miry roli regresoru v ARX modelu [41], [44], [A9].
Volbou toho, které veli¢iny a s jakym dopravnim zpozdénim (o kolik krokl posunuté
v diskrétnim ¢ase) zahrneme do regresniho vektoru a také tim, které naopak vynechame,
pfimo urcujeme, jaké vlastnosti dynamického systému zd(raznime a jaké potlacime.
Struktura regresniho vektoru tak predstavuje vyznamnou apriorni informaci
o dynamickych vlastnostech zkoumaného procesu. Ukol nalézt vyhovujici regresni
vektor je tedy znacné obtizny. Proto patfi mezi pomérné bézné ulohy srovnani vice
hypotéz o struktufe modelu.

RV se snazime sestavit tak, aby umoznil zfetelné rozlisit vSsechny znamé provozni a
poruchové stavy procesu. BEhem provozu procesu (a systému FDI) se v3ak pribézné
objevuji a doucuji nové poruchy, které jesté v dobé navrhu nebyly zndmé. Mlize nastat
situace, ze stavajici kombinace méfenych veli¢in neumoznuje spolehlivé novou poruchu
rozpoznat. Jednim feSenim by bylo osadit nové senzory a regresni vektor modifikovat.
To je vSak ndkladné a pfedstavuje i technické komplikace.

Ponékud odlisSnym fesenim mUlze byt pokus pouZit sice pouze stavajici dostupna
data, ovSem snaZzit se z nich ziskat néjakou dodate¢nou, doposud ukrytou informaci.
Pomérné bézné je napfiklad vyuziti diskrétni varianty aproximace derivace a sestaveni
regresniho vektoru z kombinace plvodnich a derivovanych (diferencovanych) signald.

S problematikou struktury regresniho vektoru souvisi také pomérné slaba
zobecnovaci schopnost markovského modelu. Markovsky diagnosticky systém je
schopen velmi dobfe rozlisit stavy, se kterymi se jiz dfive setkal nebo stavy jim velmi
blizké, avsak schopnost spravné zaradit stavy méné podobné je omezena.

Ve snaze o nalezeni skrytych uzite¢nych informaci v méfenych signdlech a
o vylepSeni zobecnovaci schopnosti markovského modelu jsem se zacal zabyvat
rozkladem meéfeného signdlu na jednodussi slozky takové, aby poskytly vhodnégjsi
stavové proménné, které by Iépe postihovaly charakteristické vlastnosti zkoumaného
procesu.

Jako velmi perspektivni se mi jevi Hilbert-Huangova transformace (HHT), metoda
rozkladu signalu v ¢asové frekvenéni oblasti [46]. Zevrubné jsem HHT pojednal v kapitole
2.3. Pfi aplikaci HHT se nejprve signal rozlozi pomoci algoritmu empirické modalni
dekompozice (EMD) na slozky reprezentujici mody jeho kmitani, tzv. vlastni modalni
funkce, a nasledné se na tyto slozky aplikuje Hilbertova transformace. Vystupem HHT je
potom sada okamzitych frekvenci a amplitud reprezentujici vlastnosti signdlu v urcitém
¢asovém bodé&. Urcitou nevyhodou HHT pro zpracovani v readlném case je jeji pomérné
znacna vypocetni ndro¢nost. Tu je vSak mozné ponékud zmirnit.
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Markovsky model, na kterém je zaloZzen bayesovsky klasifikdtor poruch, vyuziva
kategorizace mérenych veli¢in ve formé celodiselych indexq, viz (4.1.3), (4.1.4), (4.1.5).
Obdobné kvantovani pfirozené pouzijeme také pro veli¢iny generované pomoci HHT.

Potom vzhledem kdefinici HHT neni pro regresni vektor vyrazny rozdil mezi
pribéhem IMF a pfislusnym prlibéhem okamzitych amplitud.

Proto je nasnadé, Ze pfi hledani skrytych kvalit v signdlu bude vyhodné&jsi, pokud si
vystacdime pouze s prvni ¢asti HHT — empirickou modalni dekompozici — a k sestaveni
regresniho vektoru pouzijeme pfimo vlastnich maédut signalu.

On-line empiricka modalni dekompozice

Pro Ucely detekce poruch je nutné pouzit on-line variantu dekompozice, kterd by
byla vhodnd pro zpracovani signalu v realném cZase. V pocatecni fazi prace s EMD jsem
proto navrhl jednoduchou on-line modifikaci zalozenou na pouziti plovouciho ¢asového
okna o pevné nebo pribézné rostouci délce [A4], [A6], [A8].

Plovouci okno s pevnou Sitkou

PGvodni Huanglv algoritmus EMD zpracovava cely zaznamenany signal naraz po
skonceni méreni. To ma za nasledek velkou vypocetni naro¢nost, kterd ale pfi off-line
zpracovani nepredstavuje zdsadni problém, nebot zde neni kladeno tak velké omezeni
na ¢as vypoctu. Navic je mozné konce intervalu, kde dochazi ke zkresleni, vynechat po
provedeni EMD z analyzy. AvSak pravé tyto dva problémy se stavaji zavaznymiv pfipadé,
kdy chceme EMD algoritmus vyuzit pro on-line analyzu.

Pro pfekondani uvedenych problému jsem pouZzil nasledujici postup.
Pro potrfeby on-line zpracovani signdlu definujeme plovouci ¢asové okno na
intervalu

re((t—Tw);t>, (4.1.32)

kde t je aktudIni okamzik méfenia T je velikost ¢asového okna. EMD rozklad probihd

pouze na tomto intervalu. Protoze v pribéhu méfeni neroste pocet zpracovavanych
vzorkl, nenarlstd ani vypocetni naro¢nost algoritmu. Modifikovany algoritmus a jeho
slabiny jsem popsal v [A5], [A7].

EMD rozklada signdl na vlastni modalni funkce IMF a zbytkové reziduum. Superpozici
modalnich funkci a rezidua muiZeme beze zbytku rekonstruovat plvodni signal.
V pribéhu rozkladu dochazi ke znacnym deformacim modalnich funkci v blizkosti jejich
okraji vdlsledku ne pfiliS dobré schopnosti extrapolace kubickymi spline.
Rekonstruovaného signalu se tyto deformace nedotknou, nebot se superpozici
vzdjemné vyrusi, ale okrajové deformace dil¢ich IMF mohou vyrazné pfekrocit
prdmérnou amplitudu nezkreslené ¢asti priibéhu.

V off-line aplikacich metody EMD nehraji tyto deformace vyznamnou roli, protoze
vyhodnocujeme vzdy cely naméreny priibéh za delsi ¢asové obdobi a deformované
okraje, v ramci celého rozsahu relativné Gzké, po provedeni dekompozice prosté
odfizneme [A3]. Ovsem pfi on-line analyze v Ulohdch predikce, kdy postupné
vyhodnocujeme data v plovoucim ¢asovém okné, ma nejvétsi vyznam pravé tento
nejvice zdeformovany konec sledovaného pribéhu.
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Zddvodu omezeni dopadl rozkladu na konci intervalu méreni signdlu jsou
z aktualné znamych prlbéht vlastnich modalnich funkci predikovany jejich budouci
pribéhy, a odhadnuty i budouci lokalni extrémy vyuzivané pro EMD algoritmus.

Uvedena modifikace EMD algoritmu umoziuje ziskdvat vlastni modalni funkce
vrealném case, coz jsem ovéfil na analyze environmentalnich Gdaji a analyze stavu
ekosystému v redlném case (viz [A6]). Postup a vysledky uvedeného experimentu
pfedstavim v kapitole 4.2.
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obr. 4.1.3- Symbolicka reprezentace plovouciho okna pro on-line EMD
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4.2 Ovérenifeseni cill
V nasledujici &asti pfedstavim dva experimenty, pomoci kterych jsem prakticky
ovéroval na redlnych procesech funkénost fesSeni popranych v kapitole 4.1.

4.2.1 Realizace dynamického modelu

Pro praktické experimenty s popisovanou metodou jsem vyuZil laboratorni model
Tepelnd soustava (obr. 4.2.1) navrzeny a postaveny Centrem Aplikované Kybernetiky na
CVUT v Praze.

obr. 4.2.1 — Laboratorni model Tepelna soustava. (pfevzato z [45])
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Experimentalni model

Soustavu tvofi dva nezavislé uzaviené okruhy s nucenym obé&hem ohfivané vody,
které se navzdjem ovliviiuji pouze prostfednictvim deskového tepelného vymeéniku.
Voda v okruhu , 1" (vlevo) je zahfivana akumulaénim ohfiva¢em Heater1 a ochlazovana
vzduchovym aktivnim chladi¢em Cooler1, cirkulace je zajisténa obéznym cerpadlem
Pump1. Voda vokruhu ,2" je zahfivana pridtokovym ohfivacem Heater2. Chlazeni
zajistuje aktivni vzduchovy chladi¢ Cooler2 a cirkulaci vody obézné cerpadlo Pump?2.
Vedeni potrubi a umisténi jednotlivych zafizeni je schematicky zndzornéno na obr.4.2.2.
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obr. 4.2.2 - Schéma laboratorniho modelu Tepelna soustava. (pfevzato z [45])
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Ohtev vody je v kazdém okruhu zpétnovazebné fizen softwarovym Pl regulatorem.
Teplotu vody a smér pritoku v obou okruzich je navic mozné ovlivnit trojici smésovacich
ventill Valve1l, Valve2 a Valve3.

Soustava je vybavena dvanacti snimadi T pro méfeni teplot &,9,...8, a Ctyfmi

pritokoméry F pro méfeni priitokl Q,,...Q, (vizschéma obr. 4.2.2).

Ridici a diagnosticky software

Ovladani a sledovdni tepelné soustavy je realizovdno prostfednictvim osobniho
pocitale vybaveného softwarem Matlab — Simulink.

Jako zaklad diagnostického systému jsem pouZzil software (viz [45]), ktery jsem
nasledné modifikoval. Software je schopen diagnostikovat aZz deset provoznich rezimu
(jeden bezporuchovy stav a az devét rliznych poruch).

Software jsem doplnil o modul rozsifené logiky. Dale jsem pfizpUlsobil uZivatelské
rozhrani, aby bylo moZné porovnavat pavodni a nové diagnostické metody.[A2]

Experimentalni diagnostika poruch na modelu Tepelna soustava

Abych mohl porovnat vysledky diagnostiky s pouzitim navrZzené metodiky, proved]
jsem nejprve kompletni méfeni podle standardniho postupu popsaného v [43], kdy jsem
v pribéhu simulace postupné udil diagnosticky model na bezporuchovy stav a
jednotlivé poruchy. Poté jsem provedl dalsi méreni, jiz bez uceni, abych provéfil kvalitu
rozpoznavani jednotlivych poruchovych stava.

Potom jsem vyuzil zaznamenané pribéhy vSech sledovanych veli¢in. Tyto ¢asové
pribéhy jsem potom spustil vredlném case v simulaénim prostfedi Matlab-Simulink,
takze pro diagnosticky systém se simulace jevila zcela stejné jako realny proces. Provedl
jsem uceni anasledné idiagnostiku naupravené, dynamicky orientované sadé
poruchovych stavda.

Tim jsem dosahl naprosto stejnych podminek experimentu pro obé verze
diagnostického systému a maximalni mozZznou miru objektivity pfi porovnani klasického
a dynamického pfistupu v diagnostice poruch.

Priibéh experimentu

Ve v3ech provadénych experimentech jsem zachoval pfedpoklad, ze jednotlivé
definované poruchy se navzdjem nekombinuji ani na sebe pfimo nenavazuji. Tedy Ze
porucha nastdva vzdy izolované po delSim obdobi bezporuchového provozu.

Také jsem dodrzZel pravidlo, Ze ndstup kazdé poruchy a také pfechod z poruchy zpét
do bezporuchového stavu probihd skokové nebo se alespori skokovému pribéhu co
nejvice blizi.

Vlastni experiment probihal v nasledujicich krocich:

e Volba méfenych velilin a definice regresniho vektoru.

e Navrh sefizeni soustavy vrlznych reZimech (bezporuchovy stav NB a
pfeddefinované poruchy).

e Naméfeni dostate¢ného mnozstvi dat a naplnéni matice pfechodu.

e Naméfeni dostate¢ného mnoZstvi dat a provéfeni kvality diagnostiky.
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Z kazdého experimentu jsem archivoval kompletni zdznam naméfenych dat véetné
velic¢in, které nebyly soucasti regresniho vektoru. Také jsem vedl denik o pribéhu
experimentu obsahujici podrobny protokol o provedenych nastavenich vsech
stavitelnych parametrl soustavy vcetné pfesnych ¢asi jejich zmén a véetné poznamek
o vnéjSich podminkach méreni.

Regresni vektor jsem zvolil na zakladé predbéZznych experimentl. Je tvoren
veli¢inami (viz schéma - obr. 4.2.2):

;

ro=[8(k=12),9,(k=1),9,(k-1),u(k-12) ], (4.2.1)

kde 9, 4,, % jsou méfené teploty a U je napéti topného télesa Heater 2.

UmysIné jsem do regresniho vektoru nezahrnul 24dna ¢idla na okruhu , 1", ktery tak
predstavoval nepfistupnou cast sledovaného technologického procesu.

Definice poruchovych stavi{ soustavy jsou v tabulce 4.2.1.

Pozn.: Vytlak Cerpadla je mozné nastavit pouze manualné pomoci oviadaciho prvku
na jeho svorkovnici. Dale uvadéné hodnoty jsou v metrech vytlacné vysky a odpovidaji
znackam vyraZenym na ovladaci. Ostatni akéni ¢leny jsou ovladany primo z fidiciho
pocitace.

Tab. 4.2.1 — Definice zndmych poruchovych stavi soustavy:

Stav soustavy Popis stavu
Bezooruchovy stav Vykon chladi¢i: P1 = P2 = 50%
NB P y Smésovaci poméry ventild Valve2 a Valve3: 100%:0%
Vytlak ¢erpadel: Pump2 =2 m; Pumpl=1m
Porucha F1 Zvyseni vykonu chladice Cooler2: P2 = 90%
Porucha F2 Zvyseni vytlaku ¢erpadla Pump2 =3,5m
Porucha F3 Zvyseni vytlaku ¢erpadla Pump1 =3 m
Porucha F4 Zména smésSovaciho poméru ve ventilu Valve3: 50:50%
Porucha F5 Zména smésSovaciho poméru ve ventilu Valve2: 70:30%
Porucha F6 Snizeni vykonu chladice Cooler2: P2 = 25%
Porucha F7 Snizeni vytlaku ¢erpadla Pump2 =1.5m
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Rekonfigurace mnoZiny poruchovych stavi

Pouzity software umoZnuje definovat maximalné deset stavl vcetné
bezporuchového. Proto jsem diagnostikoval pouze tfi chyby a jejich pfechodové stavy.
Pavodnistavy oznacené NB, F1,F2 az F7, jsem nahradil nadsledujici strukturou (Tab. 4.2.2).

Tab. 4.2.2 — Pfemapovani stavl pfi prechodu na dynamicky orientovany pfistup

Plvodni stavy Nové stavy Oznaceni v programu

F1 — NB F3
F2 — NB F6

NB F3 — NB Fo
NB — NB NB

- NB — F1 F1
F1—F1 F2
NB

£ —F2 F4
F2 - F2 F5
NB — F

F3 —F3 F7
F3 - F3 F8

Cilené jsem vybral poruchy, u kterych se v pfipadé pouziti pfistupu bez zohlednéni
dynamickych prechodovych déji vyskytovaly problémy s jejich rozpoznavanim nebo
u kterych byla dosazena nizkd vérohodnost odhadu (mensi pravdépodobnost, Ze se
jednd pravé o tuto poruchu).

Modul rozsitené logiky

Modul jsem realizoval ve formé souboru jednoduchych binarnich pravidel, jejichz
vysledky jsem pouzil jako ¢asové proménlivé vahy priddvané k okamzitym odhadim
pravdépodobnosti jednotlivych stava.

Nadefinoval jsem nasledujici pravidla:

1. Mezi dvéma ustalenymi stavy musi byt vzdy pfislusny pfechodovy déj.

2. Mezi dvéma poruchami musi vzdy nejméné jednou nastat (ustaleny)
bezporuchovy stav.
3. Pfechodové déje se mohou fetézit, musi vsak logicky navazovat.

4. Dostane-li se soustava do neznamého stavu, mlze nasledovat libovolny
ustadleny nebo prfechodovy stav bez omezeni.

5. Libovolny stav zdruhého sloupce tabulky 4.2.2 je logicky pfidruzen
k pFislusnému nadfazenému stavu v prvnim sloupci.

ZjednodusSené feceno, pravidla 1. az 3. pfedepisuji, Ze stavy definované ve druhém
sloupci tabulky 4.2.2 na sebe musi navzajem navazovat ,jako kostky domina”, pravidlo
4. tento pozadavek ve specidlnich pfipadech ponékud zmirfiuje, aby nemohlo dojit
k zablokovani béhu diagnostiky.
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Pravidlo 5. slouzi kvytvofeni struktury kompatibilni s klasickym pfistupem a je
klicové pro maximalni vyuziti vyhod dynamického pfistupu kategorizace stavd.

Srovnani vysledki experiment(

obr. 4.2.3 a), b) ilustruje pfiklad rozpoznani poruchy. Na svislé ose obou grafl je
kumulativni mira pravdépodobnosti, Ze se soustava v dany okamzik nachéazi v urcitém
poruchovém stavu. Na vodorovné ose je ¢as méreni v sekundach.

V hornim grafu jsou zobrazeny prlbéhy odhadti pravdépodobnosti poruchovych
stavl definovanych podle klasické metody bez rozliseni pfechodovych déji, ve spodnim
grafu jsou prlbéhy odhadl stavl definovanych podle nové metody zohlednujici
dynamicky charakter procesu.

V tomto pfrikladu bylo cilem co nejrychlejSirozpoznani poruchy F2, ktera nastala
skokové vcase t=6000s. Klasickym pfistupem byla porucha jednoznacné
identifikovana v case t=6040s, dynamicky orientovanym pfistupem pak v case
t=6029s. Znamena to o 11s, tedy 11 vzorkovacich intervald, rychlejSi rozpoznani
poruchy.

Metoda FDI zohledriujici dynamicky charakter sledovanych déji je Uspésna a
v provadénych experimentech jsem s ni dosahoval témér bez vyjimky prokazatelné
lepsich vysledkd, nez s klasickou metodou.

Pouze vjednom pfipadé (u poruchy F3) se mi nepodafilo docilit uspésného
rozpoznani poruchy. V tomto pfipadé vSak nebyla Gspésna ani klasickda metoda. PFfi¢inou
je samotna definice poruchy, protoze ze své podstaty ovlivni prakticky pouze primarni
okruh tepelné soustavy, kde neni vyuzity Zddny senzor. Porucha totizZ ovlivni pouze velmi
okrajové tepelny vymeénik a to jesté jenom pfi vyraznéjsi zméné teploty. Lze tedy fici, ze
tato porucha je z objektivnich pfic¢in témér nedetekovatelna.

Ve vSech ostatnich pfipadech se mi podafilo docilit s dynamicky orientovanym
pfistupem znatelného urychleni rozpozndni nastupu poruchy. Doba potfebna na
rozpoznani poruchy se v riiznych pfipadech zkratila v rozmezi pfiblizné o 5% az 50 %
plvodniho trvani.

Obecné lIze fici, ze &im bylo obtiznéjsSi poruchu rozpoznat, tim zretelnéji byl
dynamicky orientovany pfistup rychlejsi oproti klasické mu.
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obr. 4.2.3 — Casovy priibéh kumulativnich pravdépodobnosti poruch. Tenkymi ¢arami jsou
zobrazeny skutecné stavy systému, silnymi ¢arami jejich kumulativni pravdépodobnosti
odhadnuté diagnostickym systémem.
a) standardni klasifikace stavi — (modra: bezporuchovy stav NB, svétle zelend: porucha F2;
poruchy zobrazené dalsimi barvami maji témér nulovou pravdépodobnost)

b) dynamicky orientovana klasifikace stavi (pred aplikaci rozsifené logiky) — (modra:
bezporuchovy ustaleny stav NB-NB, tmavé zelena: nastup poruchy NB-F2, modra se sv. zelenou:
ndstup bezporuchového stavu F2-NB, modra s Eervenou: ndstup bezporuchového stavu F3-NB)



4.2.2 Realizace on-line EMD

Algoritmus on-line EMD rozkladu v redlném case jsem experimentdlné ovéfil na
redlnych datech naméfenych v ramci projektu TOKENELEK (obr. 4.2.4) [52], [A11], [A12],
[A13], [A14], [A15]. Jednd se o pribéh teploty pidy naméfené v hloubce 30 cm na
meteorologické stanici oznac¢ené Vrt__Domanin v pribéhu zafi 2010. Vzorkovaci perioda
je 10 min [A7], [A8].
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obr. 4.2.4 - Casovy priibéh plivodniho signdlu — teplota pGdy.

Experimentdlni analyza probihala ve dvou fazich.

Nejprve jsem na méfena data aplikoval off-line empirickou modalni dekompozici.
Vysledné funkce jsou zobrazeny v grafech obr.4.2.7 a) az|) a slouzi jako referenéni vzorky
vlastnich modalnich funkci IMF.

Pro kazdou IMF jsem vypocetl jeji rozptyl, ktery jsem pouzil jako jednoduchy
indikator pro priblizné posouzeni, jak vyznamnou sloZzku pivodniho signéalu pfedstavuje
dand modalni funkce. Jak je patrné z obr. 4.2.5 a z obr. 4.2.7, ¢im vétsi ma urcitad
komponenta rozptyl, tim vétsi ma také primérnou amplitudu a proto je vyhodnocena
jako vyznamnéjsi. V tomto pfipadé je nejvyznamnéjsi slozkou teploty pldy empiricka
modalni funkce c4, kterd pokryva velkou ¢ast déja s periodicitou odpovidajici pfiblizné
jednomu dni.

obr. 4.2.6 predstavuje srovnani plvodniho signalu 19(1') s filtrovanym signalem
4 (t) ktery je vyjadien vztahem
9
9 (t)=> ¢ (t)+r(t). (4.2.2)
i=2

Do filtrovaného signalu jsem kromé rezidua zahrnul pouze jeho podstatné slozky. Jako
filtrovaci kritérium jsem pouzil minimalni hodnotu rozptylu. Limitni hodnotu jsem
stanovil na O,1.
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obr. 4.2.5 - Porovndni rozptyl( vlastnich modalnich funkci. Cim vétsi je rozptyl, tim
vyznamnéjsi je pfislusna sloZzka signalu.
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obr. 4.2.6 —Srovnani teplotnich trendi 9 a &. Silna linka reprezentuje originalni namérena data,
tenka linka filtrovanou funkci ziskanou kombinaci vybranych nejvyznamnéjsich (off-line) modalnich
funkci a rezidua.
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obr. 4.2.7 a) aZ 1) - Vlastni modaini funkce (IMF) a reziduum ziskané jednordzovou off-line
dekompozici. V grafech je dlleZité neprehlédnout ménici se méritko na svislé ose. Reziduum
v poslednim grafu je zobrazeno spolecné s plivodnimi daty.
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obr. 4.2.7 a) aZ 1) - Vlastni modaini funkce (IMF) a reziduum ziskané jednordzovou off-line

dekompozici. V grafech je dlleZité neprehlédnout ménici se méritko na svislé ose. Reziduum
v poslednim grafu je zobrazeno spolecné s plivodnimi daty.

76



06
04

d

02

02 F
04
06 — Cg K

08

temperature [°C]
(=]

‘\92‘0‘\0 EBZB\D ‘\\-920‘\0 \6920“&! 24 .920‘\0 26920\0 \,‘\0-20\0

b 04
03
02
01

01
02
03 ——¢10 H

04 . . . . .

d

temperature [°C]
(=]

\920'\0 6320\0 ‘\\323\0 \6920*&! 2 525\0 26925\0 \,10-7-0\0

k) 04
0,3

d

02
0,1

01
02
03 —c11H
04 ‘ . ‘ ‘ .

d

temperature [°C)
(=]

\520'\0 6320\0 “B?_mﬂ \6920*&! 2 925\0 26925\0 \,10-7-0\“

25

20

temperature [°C]
o

10
5F 8 —_
0 ‘ . ‘ ‘ 2
102010 szt 11920® 15920 PR 26920® 4020

obr. 4.2.7 a) aZ I) - Vlastni modalini funkce (IMF) a reziduum ziskané jednoréazovou off-line

dekompozici. V grafech je dileZité neprehlédnout ménici se méritko na svislé ose. Reziduum
v poslednim grafu je zobrazeno spolecné s plivodnimi daty.
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Ve druhé fazi experimentu Jsem zpracoval stejnd data pomoci on-line modalini
dekompozice. Sitku ¢asového okna jsem zvolil na1008 vzork(, co? pfi dané vzorkovaci
periodé predstavuje sedm dni. Interval jsem volil tak, aby dostate¢né pokryl
nejpodstatnéjsi slozky signalu, viz obr. 4.2.5.

Z obr. 4.2.8 je patrny pribéh namérené teploty 19(t) s naznacenou jednou realizaci

¢asového okna v obecném okamziku t. Plovouci ¢asové okno v pribé&hu analyzy je
oznaceno zelenym obdélnikem.

e S 1
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©
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I
I
5F | Sitka Casového okna
| Tw
I
0 : C———————
19 2080 11_9.2010 219 2000 1_10.2010
aktualni casowy okamzik t

obr. 4.2.8 — Priibéh teploty se symbolicky naznac¢enym ¢asovym oknem.

Na obr. 4.2.9 a) az i) je zobrazena jedna sada modalnich funkci ziskanych on-line
metodou v plovoucim okné. Je patrné, Ze reziduum je zakfivenéjsi oproti off-line
zpracovani. Stejné tak nékteré modalni funkce maji vétsi rozptyl. Tento fenomén je
nezbytnym a oekdvanym dlsledkem zkraceného ¢asového rozsahu analyzovanych dat.

Zaroven s vyhleddvanim modalnich funkci jsem pribézné dopocitaval také odhady
jejich rozptyld. Na zakladé rozptyld jsem nasledné rozhodoval, které slozky budou

zahrnuty do po ¢astech rekonstruovaného signalu 9,(1?) a které z néj budou odfiltrovany.

obr. 4.2.10 ukazuje prlbéh nékolika dil¢ich filtrovanych funkci ve srovnani
s origindlnim signalem. Silna ¢ara predstavuje originalni data, tenké barevné cary
predstavuji dilci filtrované signdly pro vybrana ¢asova okna.
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obr. 4.2.9 a) aZ i) — Porovnani IMF funkcfi a rezidui ziskanych metodou off-line EMD (ZIuté) a
metodou on-line EMD (Fialové). Polty nalezenych viastnich modalnich funkci se lisi diky rozdilné
délce analyzovanych dat. Srovnani ukazuje predevsim vliv velikosti Casového okna na vysledek
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délce analyzovanych dat. Srovnani ukazuje predevsim vliv velikosti Casového okna na vysledek
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obr. 4.2.10 — Srovndni naméreného priibéhu teploty a (on-line) dilich filtrovanych funkci

9At). Origindlni signdl reprezentuje silna ¢erna &ara. Tenké barevné &ary reprezentuji diléi
filtrované signaly pro vybrana ¢asova okna. Interval mezi zobrazenymi ¢asovymi okny je 1 den,
Sitka oken 7 dni.

Z vysledkl experimentl (viz obr. 4.2.9, obr. 4.2.10) je patrné, Ze on-line empiricka
modalni dekompozice poskytuje vysledky kvalitativné srovnatelné s klasickou off-line
analyzou. Srovnani obou metod ukazuje, Ze on-line analyza s plovoucim oknem zvlada
dekompozici podstatné rychleji a s vyrazné mensimi pamétovymi naroky.

81



Na druhou stranu off-line analyza poskytuje o néco presnéjsi rozklad vzhledem
ktomu, Ze dokdze zpracovat slozky s delSi periodicitou a tedy s nizSimi frekvencemi.
Hodnotu minimalni zjistitelné frekvence je mozné urcit vhodnou volbou velikosti

casového okna.
IMF pro vyssi frekvence jsou v obou pfipadech prakticky totozné, s klesajici frekvenci

se vysledky stdle vice navzdjem odchyluji.
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5 Diusledky pro védu a praxi

5.1 Dusledky pro védu

Metodika dynamicky orientované klasifikace provoznich stavl svyuzitim
vyvazenych statistik vzhledem k délkam trénovacich mnozin pfedevsim otevird cestu
k ponékud odliSnému pohledu na bayesovsky stochasticky systém zaloZzeny na
markovském modelu ve vztahu kjeho dynamickym vlastnostem a na zpUsob, jakym
model interpretuje zpracovavand data.

Mezi zakladni podminky snadného pouziti markovského modelu s vyuzitim matice
aposteriornich pfechodovych pravdépodobnosti patfi poZzadavek na stacionaritu, resp.
ergodicitu modelovaného markovského procesu. Tato podminka je nutna, aby bylo
mozné vyuzivat ¢asové invariantni rozdéleni pravdépodobnosti v matici pfechodu a tim
vyuzit velkou vyhodu markovského modelu v porovnani napf. s neuronovymi sitémi —
jeho prehlednost a srozumitelnost. MGZzeme fici, Ze markovsky model je stacionarni ,ve
velkém” vtom smyslu, Ze pokud mame dostatec¢né kvalitni trénovaci data, mtGzZzeme
matici pfechodu jednou sestavit a pak ji uz beze zmén pouzivat.

NavrZzeny postup rozdéleni provoznich reziml na pfechodové a ustalené poskytuje
nazornou predstavu o principech funkce stochastického bayesovského modelu. Zaroven
zmiriuje omezeni vyvolana pozadavkem na Casové invariantni statistiky. Na rozdil od
klasického pfistupu nevyzaduje pomalé dlouhodobé prechodové déje, protoze
nevyzaduje srovnatelnou dobu trvani prechodového a ustaleného déje.

5.2 Diusledky pro praxi

Zména kategorizace stavl predstavuje velice praktickou modifikaci. Velkym kladem
této metody je jednoduchost nasazeni v redlnych aplikacich.

Neni potfeba provadét prakticky zadné dpravy fidiciho algoritmu s vyjimkou
doplInéni modulu rozsitené logiky. Ten je vSak mozno zaclenit jako dodatec¢ny a zcela
samostatny prvek. Navic neni kriticky nezbytny pro fungovani metody. Za cenu urcitého
nepohodli obsluhy je dokonce mozné modul rozsifené logiky zcela vynechat.

Modifikace vypoctu statistik tak, aby byly nezdvislé na vzajemnych délkach
trénovacich mnozin, poskytuje projektantovi stochastického modelu podstatné vétsi
svobodu nejen pfi pfipravé trénovacich dat, ale také pfi ndvrhu vzajemnych vztahl mezi
provoznimi rezimy, napfiklad pfi potlacovani ¢i zdlraznovani urcité poruchy.

Urcitou komplikaci aplikace metody v praxi je tedy nutnost pfegenerovat matici
pfechodu. To vsak patfi mezi rutinni &innosti spojené s provozem bayesovského
klasifikatoru FDI zaloZeného na markovském modelu. Za pfirozeného pfedpokladu, ze
jsou trénovaci data pribézné archivovana, nepredstavuje zasadni problém.

83



6 Zaveér

Vramci disertacni prace jsem popsal a prakticky ovéfil inovativni pfistup ke
zpracovani dat pravdépodobnostnim systémem diagnostiky poruch zaloZzenym na
bayesovském pfistupu a vyuzivajicim markovského modelu sledovaného procesu.

Splnéni primarniho cile

Primarnim cilem mé disertacni prace bylo nalezeni postupl nebo modifikace
diagnostického systému, které by vedly ke zlepSeni schopnosti rozpoznat poruchy
s rychlym, kratkodobym nastupem. Tento cil byl splnén.

Splnéni dil¢ich cilG
1) Navrhnout metodu pro eliminaci nezaddouciho vlivu rozdilnych délek trénovacich
mnozin pro rlzné provozni rezimy.

V kapitole 2.2 jsem pfedstavil markovsky model dynamického systému a ukazal jeho
vlastni metody pro ziskani vyvazenych statistik, ktera je popsana v kapitole 4.1.1.V prvni
casti jsem na zakladé markovského modelu popsal bayesovsky klasifikator poruchovych
stavld. Na bayesovském klasifikatoru jsem nasledné formuloval metodu pro ziskani
vyvazenych statistik. Ta je vyjadiena ve stéZejni ¢asti ,Dynamika prechodd mezi stavy
soustavy”, kde jsem odvodil vztah umoznujici vypocitat vyvazené statistiky, které nejsou
ovlivnény délkami dil¢ich trénovacich mnozin a které umoznuji nezavisle definovat
vlastni relativni vahy (miry o¢ekavani) jednotlivych provoznich reziml (poruch).

2) Navrhnout metodu, jak zabranit potla¢ovani vlivu kratkodobych pfechodovych
déjl pfi zméné provozniho rezimu vlivem jejich malého zastoupeni v trénovaci
mnoziné.

Metodu rozsifené klasifikace provoznich a poruchovych stavil jsem popsal v kapitole
4.1.2, ve které jsem formuloval stéZejni myslenku rozdélit trénovaci mnozinu jednoho
provozniho rezimu na pfechodovou a ustalenou ¢ast. Tento postup umoznil pfi pouziti
vyvazenych statistik respektovat vyrazné odliSné rezimy chovani stochastického
procesu v ustdlenych stavech a béhem prechodovych déjl. Vramci implementace
metody jsem v Casti ,RozSifend logika” navrhl a realizoval jednoduchy pravidlovy systém
rozsifené logiky pro fetézeni a vazani dil¢ich provoznich rezimd (poruch).

3) Navrhnout viastni modifikaci algoritmu empirické modalni dekompozice tak, aby
byl pouzitelny pro vypocet vlastnich moddlnich funkci vredlném cZase se
zaméfenim na vyuziti v diagnostice poruch.

V kapitole 4.1.3 jsem navrhl inovativni pfistup ksestaveni regresniho vektoru
diagnostického systému spodivajici ve vyuziti empirické modalni dekompozice (EMD).
Modifikovana struktura regresniho vektoru obsahuje kromé dat ziskanych pfimo
z procesu také jejich hlavni (¢i podstatné) kmitavé mody nazvané vlastni modalni fukce.
Uvedend Uprava vede kdetailnéjSimu rozliseni vnitfnich stavl procesu a tim také
k potencialné Gspé&sné&jsi diagnostice. Cast ,On-line empirickd modalni dekompozice"
popisuje jednoduchy algoritmus on-line EMD spodivajici v provadéni dekompozice
v plovoucim ¢asovém okné.
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4) Experimentdlné ovéfit navrZzené postupy a metody.

Implementaci uvedenych metod jsem realizoval v prostfedi Matlab/Simulink.
Experimentalni ovéfeni cild 1), 2) je popsano v kapitole 4.2.1. Ve vétsiné provedenych
experimentd se vysledky diagnostického systému prokazatelné zlepSily, v ostatnich
pripadech zlstaly prakticky shodné.

Experimentalni ovéfenicile 3) je popsano v kapitole 4.2.2. Algoritmus on-line EMD je
podstatné rychlejsi a ma vyrazné mensi pamétové naroky, poskytuje vSak méné presny
rozklad v porovnani s klasickou off-line metodou.
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