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Streszczenie

Niniejsza dysertacja doktorska dotyczy detekcji potencjalnych usterek i stanéw przedawaryjnych dla
turbin wiatrowych. Tematyka skutecznego monitoringu i diagnostyki turbin wiatrowych podejmowana
jest od wielu lat. Popularnie wykorzystywanymi w tym zakresie metodami przetwarzania danych sa me-
tody statystyczne, analizy trendow i analizy spektralne. Poniewaz wigkszos$¢ systemow bazujacych na
tych metodach analizuje poszczegdlne dane pomiarowe niezaleznie, co jest niewystarczajace z uwagi
na chaotyczny charakter oddziatywania wiatru na turbing, zacz¢to wykorzystywaé rowniez inne, inteli-
gentne metody bardziej kompleksowego przetwarzania danych. W niniejszej dysertacji zostal wprowa-
dzony nowatorski inteligentny system hybrydowy, ktdry charakteryzuje si¢ autonomicznoscia, komplek-
sowoscig przetwarzania wielowymiarowych danych w czasie rzeczywistym oraz faktem, ze do wykony-
wania swoich zadan potrzebuje stosunkowo niewielkiej wiedzy wstepnej o monitorowanym obiekcie.

Zaproponowany w pracy system przetwarza strumien wielowymiarowych danych opisujacych dzia-
fanie poszczegdlnych komponentdw turbiny wiatrowe;j i jej Srodowiska. Kazdy wejsciowy wielowymia-
rowy punkt danych kierowany jest do podsystemu VBMoG (Variational Bayssian Mixture of Gaussians),
ktéry wykorzystywany jest w poczatkowej fazie dzialania systemu do detekcji szczegdlnych punktéw
danych. Uzywany jest tu algorytm VBEM (Variational Bayssian Expectation-Maximization). Nastgpnie
dane przekazywane sa do modutéw MoG (Mixture of Gaussians), ktére petniac funkcje klasyfikatora
OCC (One Class Classifier) maja na celu zapamigtywanie stabilnych stanéw pracy maszyny. Jeden mo-
dut MoG reprezentuje jeden ogdlny stan operacyjny w jakim przez dluzszy czas znajdowata si¢ maszyna.
Poczatkowo system nie posiada zadnych modutéw MoG, a kazdy nowy dodawany jest poprzez uzycie al-
gorytmu EM (Expectation-Maximization), ktéry wyznacza obszar obejmujacy wszystkie jeszcze nieskla-
syfikowane, ale zarejestrowane juz dane. Moduty MoG sprawdzaja kazdorazowo czy wejSciowy punkt
danych pasuje do jednego z wczesniej wyznaczonych obszaréw. Jesli tak, wéwczas system przechodzi
do nastgpnego punktu danych. W przeciwnym przypadku punkt danych jest kierowany poprzez modut
realizujacy dodatkowy preprocesing danych do sieci neuronowej ART-2 (Adaptive Resonance Theory).
Sie¢ ART-2 jest gtéwna sktadowa calego systemu, ktérej aplikowalnosé dla zadaih monitoringu stanéw
operacyjnych turbiny wiatrowej zostata wykazana przez autora we wcze$niejszych badaniach. Przewaga
sieci ART-2 nad wigkszoScia innych inteligentnych metod monitoringu jest nienadzorowany proces jej
nauki. Daje to wigksza elastycznos¢ systemu, nie wymagajac kosztownego czasowo treningu na duzych
zbiorach danych przygotowanych przez eksperta. Zadaniem sieci ART-2 w systemie jest klasteryzacja
przetwarzanych lokalnych, bo ograniczonych przez moduty MoG, danych. System posiada proces kon-
trolny, ktéry sprawdza czy liczba wyznaczonych przez sie¢ ART-2 klastréw zmienia si¢. Utrzymywanie
si¢ przez dtuzszy czas jednakowej liczby klastréw oznacza, ze maszyna jest w stabilnym stanie operacyj-
nym. Proces kontrolny wyzwala wéwczas procedurg dodania nowego obszaru MoG i usunigcia lokalnych
klastréw znalezionych przez sie¢ ART-2, przygotowujac ja do dalszej pracy. Proces kontrolny sprawdza
réwniez czy liczba rozpoznanych przez sie¢ ART-2 klastrow miesci si¢ w okreslonym przedziale, a jesli
nie - modyfikuje parametr czutodci tej sieci, co zapewnia systemowi wrazliwo$¢ na zmiang¢ charakteru
danych wejsciowych. Parametr czutosci inicjowany jest przez podsystem VBMoG po okre§lonym cza-

sie dziatania systemu. Na wyjsciu dla kazdego punktu danych wej$ciowych system zwraca identyfikator
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rozpoznanego obszaru MoG lub identyfikator lokalnie przyporzadkowanego przez sie¢ ART-2 klastra
danych.

Przedstawiony w dysertacji system zostat zaimplementowany w §rodowisku MATLAB. Wykonano
weryfikacje jego dziatania przy uzyciu posiadanych danych z monitoringu turbiny wiatrowej. Pokazano,
ze system moze by¢ traktowany jako w petni samodzielny system monitorujacy turbing, dziatajacy jako
system wczesnego ostrzegania. Moze réwniez by¢ uzywany przez eksperta jako dodatkowe Zrédto infor-
macji o biezacym stanie operacyjnym, a takze o archiwalnych utozeniach stanéw w jakich si¢ znajdowata
monitorowana turbina. System potrafi przetwarza¢ dowolne dane liczbowe, a dzigki temu nie musi by¢
traktowany wylacznie jako alternatywa dla innych systeméw monitoringu turbin wiatrowych. Mozliwa
jest taka konfiguracja systeméw monitoringu, w ktérej przedstawiony w niniejszej dysertacji system
zarzadzaltby informacjami przekazywanymi z systeméw bazujacych na innych metodach przetwarzania

danych, co §wiadczy o uniwersalnosci stworzonego rozwiazania.
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Abstract

This doctoral dissertation refers to a problem of detection of faults and pre-faults states of wind turbi-
nes. The subject of how to monitor and diagnose wind turbines has been considered for many years. Data
processing methods widely used in this field are statistical methods, trend analysis and spectral analysis.
Since most systems based on these methods analyze individual measurement data seperately, which is
insufficient due to the chaotic nature of wind, there is a need to use more comprehensive, intelligent
methods of data processing. This dissertation introduces an innovative intelligent hybrid system which
is autonomic, can comprehensively process multidimensional data in real-time, and requires a relatively
little initial knowledge of a monitored object.

The proposed system processes a stream of multi-dimensional data, describing an activity of wind
turbine components and environment. After loading, each multi-dimensional point is directed to the
VBMOoG (Variational Bayssian Mixture of Gaussians) subsystem which is used in an initial phase of the
system for detecting specific data points. The Variational Expectation-Maximization Bayssian (VBEM)
algorithm is being used here. The data is then transmitted to the MoG (Mixture of Gaussians) modules
that as a OCC (One Class Classifier) are aimed to remember some stable operating states of the machine.
One MoG module can represent one general operating state in which the machine has been for a long
time. Initially, the system does not have any MoG modules, and every new one is added through an use
of the Expectation-Maximization (EM) algorithm, which designates an area covering all yet unclassified
data points. Modules check whether each data point matches one of the pre-designated areas. If so, then
the system takes a next data point. Otherwise, the data point is directed through a preprocessing module
to the ART-2 (Adaptive Resonance Theory) neural network. The ART-2 network is a main component
of the whole system. Its application to the task of monitoring a wind turbine operational states has
been demonstrated by the author in his earlier studies. An advantage of ART-2 network over most other
intelligent methods used for monitoring is an unsupervised learning process. It gives more flexibility to
the system without requiring any time consuming training on large data sets prepared by an expert. In
the system, the ART-2 network clusters local, as limited by the MoG modules, data. The system has
a control process that checks whether the number of clusters designated by the ART-2 is changing. A
long time maintanance of the same number of clusters indicates that the machine is in a stable operating
state. In such a case, the control process triggers a procedure for adding a new MoG area and removes
local clusters found by the ART-2 network, preparing it for further work. The control process also checks
whether the number of clusters identified by the ART-2 network is within a specified range, and if not -
modifies a vigilance parameter of the network, which provides the system some receptivity for changes
of the input data’s nature. The vigilance parameter is initiated by the VBMoG subsystem after a given
period of system operation. For each input data point the system returns an identifier of the recognized
MoG area or an identifier of cluster locally assigned by the ART-2 network.

The system presented in this dissertation has been implemented in the MATLAB environment. A
verification of its operation has been done using data from the wind turbine monitoring. It has been
shown that the system can be regarded as a fully independent wind turbine monitoring system, acting

as an early warning tool. It can also be used by experts as an additional source of information about

M. Wéjcik  Hybrydowy system neuronalny inteligentnego monitoringu turbiny wiatrowej



the current operating state, as well as about archival configurations of the states in which the monitored
turbine was operating. The system can process any numerical data, and thus can be regarded not only
as an alternative to other monitoring systems for wind turbines but also as a manager of information
passed by systems based on any other data processing methods, what indicates the versatility of a created

solution.
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1. Wprowadzenie

1.1. Motywacja, teza i specyfikacja celow dysertacji

Energetyka wiatrowa jest jedna z najbardziej rozwijajacych si¢ galezi energetyki nie tylko na §wiecie,
ale takze w Polsce [27, 41, 60]. W przypadku duzych turbin wiatrowych ich utrzymanie i konserwacja
generujg gtowne koszty eksploatacyjne. Do poprawnego planowania remontéw i napraw stuza systemy
oparte o zdalny monitoring poszczegdlnych mechanicznych czgsci sktadowych turbiny. Opierajac si¢ na
dostepne;j literaturze [36, 48, 29, 19, 25, 20, 21, 38, 67, 43, 44] mozna stwierdzié, ze wigkszo$¢ aktual-
nych systemdéw monitoringu polega na analizie poszczegdlnych parametréw pomiarowych wyznaczajac
dla nich jedynie progi alarmowe. Jako ze turbiny wiatrowe sq maszynami dzialajacymi pod zmiennym
obciazeniem - wiatr oddziatuje na turbing w sposéb chaotyczny [3], to tego typu systemy moga byé w
pewnych przypadkach nieskuteczne. Zauwazono potrzebe inteligentniejszego monitorowania dzialania
pracy turbiny wiatrowej, co byto motywacja do rozpoczecia badan w ramach niniejszej dysertacji.

Postawiono tezg, ze przy pomocy narzedzi sztucznej inteligencji mozliwe jest stworzenie w pelni
autonomicznego systemu, ktéry w czasie rzeczywistym bedzie analizowac¢ parametry pracy turbiny
wiatrowej, wykrywajac nietypowe stany operacyjne lub taka zmiane parametréw pomiarowych,
ktora moze Swiadczy¢ o usterce lub wystapieniu stanu przedawaryjnego.

Przedmiotowy system to hybrydowy system neuronalny, ktérego gtéwnym modutem jest sie¢ neu-
ronowa ART-2 (Adaptive Resonance Theory). We wcze$niejszych badaniach [5, 6, 8, 12, 7] wykazana
zostata aplikowalno$¢ tej sieci w zastosowaniach klasyfikacyjnych dotyczacych danych pochodzacych z
monitoringu turbin wiatrowych. W niniejszej dysertacji poprzednie wyniki rozszerzone zostaty do wska-
zania catoSciowego systemu, ktéry wykorzystuje znalezione zalety sieci ART-2, natomiast zaobserwo-
wane wczesniej niedogodnos$ci niweluje wprowadzonymi dodatkowymi metodami i podsystemami. Pod-
systemy te zbudowane sa w oparciu o gaussowskie modele gestoS§ciowe danych: mieszaning gausowska
(MoG) i jej wariacyjna posta¢ (VBMoG) oparta o wariacyjne bayessowskie wnioskowanie (VB). Wyko-
rzystany zostal algorytm Expectation-Maximization (EM) uzyty dla modelu MoG oraz jego wariacyjny
odpowiednik - algorytm Variational Bayssian Expectation-Maximization (VBEM), ktéry dotychczas nie
zostal opisany w polskiej literaturze. Ponadto zastosowane zostaly wybrane metody preprocesingu da-
nych.

Gtéwnym celem dysertacji jest przedstawienie projektu tego systemu poprzez podanie definicji czg-
Sci sktadowych jego architektury oraz algorytmu jego szczegétowego dzialania, a takze weryfikacja dzia-

fania implementacji systemu na danych pochodzacych z monitoringu turbiny wiatrowe;.
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Dodatkowym celem dysertacji jest analiza teoretycznych aspektow dziatania sieci neuronowych typu
ART-2. Szczeg6ty dziatania, wtasnosci i ograniczenia sieci ART-2, poza krétkimi wzmiankami, jak [70,

50], nie byty do tej pory opisywane w polskiej literaturze.

1.2. Struktura dysertacji

Dysertacja podzielona jest na dziewig¢ rozdziatéw. Poza Wprowadzeniem (Rozdziat 1.), Wnioskami
koficowymi (Rozdziat 8.) i Dodatkiem (Rozdziat 9.), zawiera sze$¢ zasadniczych rozdziatéw, ktére zapo-
znaja czytelnika z modutami autorskiego hybrydowego systemu neuronalnego oraz mozliwosciami jego
zastosowania w inteligentnym monitoringu turbin wiatrowych. W Rozdziale 2. przedstawiona jest sie¢
ART-2 wraz z oméwieniem dostrzezonych i rozwigzanych probleméw wystepujacych przy jej zastoso-
waniu w przetwarzaniu danych w czasie rzeczywistym. Rozdzialy 3. i 4. omawiaja gaussowskie modele
gestoSciowe. W Rozdziale 3. skorzystano z modelu MoG jako mechanizmu potrafiacego separowac dane,
natomiast w Rozdziale 4. pokazano uzycie modelu VBMoG jako Srodka do wyodrebnienia z okreslonego
zbioru pomiarowego jego punktéw szczegdlnych. W Rozdziale 5. omdwiona jest teoria dotyczaca archi-
tektury i dziatania hybrydowego systemu neuronalnego opertego o opisane wczesniej moduty. Kolejna
cze$¢ pracy, Rozdzial 6., przedstawia zagadnienie inteligentnego monitoringu turbin wiatrowych. Opi-
sany jest problem samego monitoringu, a nastgpnie propozycja jego rozwigzania przy uzyciu systemow
opartych o sieci neuronowe typu ART-2. Wskazane sa prace pokazujace skuteczno$¢ w wykorzystaniu
tej sieci, po czym zaprezentowana jest implementacja hybrydowego systemu neuronalnego opisanego w
Rozdziale 5. Rozdziat 7. zawiera funkcjonalna weryfikacj¢ zastosowania hybrydowego systemu neuro-
nalnego w monitoringu turbiny wiatrowej przy uzyciu trzech zbioréw posiadanych archiwalnych danych

pomiarowych.
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2. Sieci neuronowe typu ART-2 a problem klastrowania da-

nych w czasie rzeczywistym

Opisany w niniejszej dysertacji system inteligentnego monitoringu turbiny wiatrowej jest hybrydo-
wym systemem neuronalnym czasu rzeczywistego, w ktérym istotne znaczenie ma klasteryzacja zbioru
parametréw opisujacych stan turbiny. W niniejszym rozdziale, jak réwniez w dwdch nastgpnych, opisane

sa metody i algorytmy, na ktérych bazuje proponowany system.

2.1. Klastrowanie danych

Klastrowanie jest procesem nienadzorowanej roztacznej klasyfikacji danych [45]. Rysunek 2.1
przedstawia taksonomi¢ metod klasyfikacji danych z wyrdéznieniem klasteryzacji. Podziat na klastry
moze by¢ reprezentowany poprzez funkcje, ktéra przypisuje kazdej obserwacji ze zbioru danych X liczbe
naturalng oznaczajaca numer klastra. Dla danego X przez Py oznaczmy przestrzen wszystkich podzia-
16w zbioru X. Z algorytmem klasteryzacji mozna utozsamia¢ funkcje celu Fy : Py — R, ktéra dla danego
zbioru obserwacji X, ocenia podziat. Algorytmy klasteryzacji znajduja maksimum funkcji Fy [47].

Ze wzgledu na sposéb przetwarzania danych w ramach metod klasteryzacji wyrdznione sa:

— Hierarchiczne algorytmy klastrowania danych (Hierarchical Clustering Algorithms)

ktére moga by¢ podzielone na single link/complete link

— Algorytmy partycjonowania (Partitional Algorithms)
ktére obejmuja zaréwno algorytmy oparte na wyliczaniu btedu kwadratowego jak i metody grafo-
wej reprezentacji danych. Dodatkowo wyszczegdlnione sa nastgpujace techniki klastrowania da-
nych [46]:

Mixture-Resolving

Nieparametryczne analizy przestrzeni cech (Mode-Seeking Algorithms)

Klastrowanie metoda najblizszego sasiada (Nearest Neighbor Clustering)

Klastrowanie rozmyte (Fuzzy Clustering)

Sztuczne sieci neuronowe do klastrowania danych (ANN - Artificial Neural Networks for

Clustering)

Metody ewolucyjne do klastrowania danych (Evolutionary Approaches for Clustering)
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( klasyfikacja >
/\

( naktadajaca sie) ( roztgczna >

( nadzorowana > <nienadzorowana

(klasteryzacja)

/\

( hierarchiczna > ( partycjonajaca>

Rysunek 2.1: Podziat metod klasyfikacji danych [45]

— Podejscia Search-Based

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych cechuje:

— umiejetnos¢ przetwarzania wektorow liczbowych i wzorcow, ktére musza byC reprezentowane

przy uzyciu wytacznie cech iloSciowych,
— z natury réwnolegla i rozproszona architektura przetwarzania,

— mozliwos¢ ustawiania wewnetrznych polaczen sieci w sposéb adaptacyjny.

2.2. Przetwarzanie danych w czasie rzeczywistym

System czasu rzeczywistego (Real-Time System) jest to system komputerowy, w ktérym obliczenia
prowadzone sa rownolegle z przebiegiem zewngtrznego procesu i maja na celu nadzorowanie, sterowanie
lub terminowe reagowanie na zachodzace w tym procesie zdarzenia [74].

Tryb przetwarzania w czasie rzeczywistym jest takim trybem, w ktérym programy sa zawsze gotowe
do przetwarzania danych naptywajacych z zewnatrz, a wynik ich dziatania jest dostgpny nie p6Zniej niz
po zadanym czasie. Moment nadejscia kolejnych danych moze by¢ losowy (asynchroniczny) lub $cisle
okreslony (synchroniczny) [53].

Mozna wyrdznié nastgpujace podstawowe cechy charakterystyczne oraz wymagania stawiane syste-

mom czasu rzeczywistego [63].
Ciagloé¢ dzialania System dziata bez przerwy, oczekuje na bodZce z otoczenia,

Zaleznos$¢ od otoczenia System musi by¢ rozpatrywany w konteks$cie otoczenia, jego dziatanie uzalez-

nione jest od bodZcéw z otoczenia,

Wspétbieznos¢ Otoczenie systemu sktada si¢ z wielu podsysteméw, ktére dziataja wspoétbieznie, gene-
rujac bodZce wymagajace obstugi przez system — wymagana jest ich réwnoczesna obstuga, stad

narzuca si¢ réwniez wspotbiezna struktura systemu,
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L Warstwa Fp ™,

Podsystem N\ X. = _ -f[|----- =
\ orientujacy

Rysunek 2.2: Schemat architektury sieci ART-2

Przewidywalnos$¢ BodZce z otoczenia pojawiaja si¢ zazwyczaj w momentach przypadkowych, a wsp6t-
biezne wystapienie bodZcéw wymaga ich jednoczesnej obstugi; mimo wspoétbieznej struktury we-
wnetrznej systemu, na zewnatrz system musi zachowywac si¢ deterministycznie (reagowaé na

zdarzenia wedtug zatozonych wymagar),

Punktualno$¢ Odpowiedzi systemu (reakcje na bodZce z otoczenia) powinny by¢ obliczane zgodnie z
zaprojektowanymi algorytmami i dostarczane do otoczenia w odpowiednich momentach czaso-

wych.

2.3. Sie¢ ART-2

Sie¢ ART-2 nalezy do nienadzorowanych sieci neuronowych. Bazuje na teorii rezonansu adaptacyj-
nego (Adaptive Resonance Theory - ART). Sie¢ zostata opracowana przez Carpentera i Grossberga [17].

Jej model zostat zaprojektowany do pracy z danymi analogowymi.

2.3.1. Architektura sieci ART-2

Sie¢ ART-2 posiada dwie warstwy neuronéw Fj i F;, podsystem orientujacy oraz macierze wag B (o
elementach b;;) i T (o elementach ¢;;). Architektura sieci ART-2 jest przedstawiona na rysunku 2.3.1.
Sygnat wejsciowy s posiada n sktadowych (s;...s,) jako element zbioru R". Kierowany jest on

najpierw do warstwy Fj, ktéra zawiera szeS¢ rodzajéw jednostek - komérek: w, x, u, v, p i g. Komérki te
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réwniez posiadaja n sktadowych, a ich wartosci wyliczane wg wzoréw: (2.1), (2.2), (2.3), (2.4), (2.5) 1
(2.6).

w; = §; + au; 2.1
wi
T e v =
Di
i = 2.3
[ )
vi=f(x;)+bf(qi) (2.4)
1%
YT el =
pi=ui+Y gt (2.6)

W tych wzorach, oprocz wartosci poszczegdlnych komorek, wystepuja wagi ¢;;, funkcje f i g (opi-
sane ponizej), a takze parametry a, b i e, ktére zostaty opisane w podrozdziale 2.3.3.

W warstwie F] odbywa si¢ proces aktywacji warstwy Fj, ktéra obejmuje normalizacje (2.3), (2.5)
oraz redukcje szuméw sygnaltu, ktéra realizowana jest przez funkcje f mogaca mie¢ postaé (2.7) lub

(2.8), gdzie parametr 0 jest warto$cia progowa opisang w podrozdziale 2.3.3.

0, jezeli0<x< 0
fx) = 2.7

x, jezelix>0

207 SEIRT
77, Jezeli0<x <6

flx)=< "7 (2.8)
X, jezelix >0

Funkcja f wykorzystywana jest przy obliczaniu wartosci komérki wedtug wzoru (2.4). Rezultatem
aktywacji warstwy F] jest wyjSciowy sygnal p warstwy Fj obliczony wg wzoru (2.6). Odpowiednio dla
tego sygnatu aktywacja przebiega w ramach warstwy F, poprzez wagi b; ;. Poniewaz warstwa F, jest war-
stwa konkurencyjna z modelem winner-takes-all, tylko jeden zachowany wzorzec staje si¢ zwycigzca.
To zachowanie opisuje funkcja g, ktéra zwycigskiemu wzorcowi przypisuje warto$¢ d - wzoér (2.12).
Reprezentuje on najbardziej pasujacy wzorzec dla sygnatu wejSciowego warstwy Fj. Ponadto, zwycigski
wzorzec warstwy Fy wysylany jest z powrotem do warstwy Fy poprzez wagi t;. Nastepnie wykorzysty-
wany jest podsystem orientujacy, ktory uzywa mechanizmu resetowania r (2.9) i parametru czulosci p
dla sprawdzania podobiefistwa pomigdzy wyjSciowym wzorcem warstwy F i oryginalnym sygnatem od

warstwy Fj.

Ui +cp;

L. i 2.9)
e+ [lull +[lepll
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Jesli sygnal jest zgodny z wybranym wzorcem, tzn miara zgodnosci jest mniejsza od zadanej wartoSci
parametru p, sie¢ wpada w stan rezonansu, gdzie nastgpuje adaptacja wag sieci wzgledem przetwarza-
nego sygnatu oraz wybranego zwycigskiego neuronu J w warstwie F, (réwnania (2.10), (2.11), (2.13),
(2.14)).

B, — Fy : Atji = g(y;)[pi —tji], gdzie g(y;) zdefiniowana jest jako (2.12) (2.10)
Fi — F> : Abjj = g(y;)[pi — bij], gdzie g(y;) zdefiniowana jest jako (2.12) (2.11)
d, jezeli j=J
g(vj) = (2.12)
0, wp.p.
Aty = d[pi —tyi] = d(1 — d) [luid —r,,} (2.13)
Abiy = d[pi—by] =d(1—d) [liid—bu] (2.14)

Jesli natomiast sygnat nie jest zgodny z wybranym wzorcem, to sie€ resetuje zwycieski neuron war-
stwy F, oznaczajac go jako nieaktywny, po czym te same operacje zostang wykonane dla kolejnego
neuronu warstwy F,, ktéry posiada najwigksza warto$¢ aktywacji sposrod pozostatych aktywnych neu-
ronéw. We wzorach (2.9), (2.12), (2.13) i (2.14) wystgpuja parametry c i d, ktére zostang oméwione w
podrozdziale 2.3.3.

2.3.2. Pamieg¢ sieci ART-2

Pamig¢ sieci ART-2 dzieli si¢ na dwie kategorie:

1. STM (Short Term Memory), ktéra stanowia stany neuronéw warstwy Fj i F; sieci w trakcie prze-
twarzania pojedynczego sygnatu wejsciowego. Wartosci sygnatéw wyjSciowych neuronéw tych

warstw potrzebne sa po wstgpnym inicjowaniu az do zakonfczenia nauczania danego sygnatu.
2. LTM (Long Term Memory), na ktora skladaja si¢ wagi ,,dot-gora”(b;;) i ,,gora-dot”(¢;).

Pamig¢ dlugotrwata i jej wykorzystywanie stanowi najwazniejsze ogniowo dla zapewnienia elastycznego
i stabilnego dziafania sieci. Rozréznienie pomigdzy wagami b;; a t;; wystgpuje w sposobie inicjowania

tych wag.

2.3.2.1. Wagi ,,géra-dét”’ - macierz ¢

Wagi ,,géra-dot” przechowuja szablony wzorcéw zebranych kategorii. Ich wartosci trafiaja do sys-
temu orientujacego - wzor (2.9). Warto$¢ normy r mozna zapisa¢ w postaci wzoru (2.15), gdzie widoczna
jest zaleznos$¢ pomigdzy wartoscia wagi Ty = (1, ...,t,y) a sygnatem u, gdzie J jest zwycigskim neuro-

nem warstwy F.
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\/(1 +¢)2+2(1+¢)|cdTy||cos(u, Ty) + || cd Ty ||

(2.15)
1+ /% +2c||cdTy|[cos(u, Ty) + ||cd T2

Il =

Zalezno$¢ ta zobrazowana jest na rys. (2.3). System orientujacy pozostawi wybrany J-ty neuron
F, jako aktywny gdy spetniana jest nieréwnos$¢ p < ||r||. Jesli p jest mniejsze od jeden, to rys. (2.3)
pokazuje, ze moze to nastapi¢ w przypadku kiedy cos(u,T)) jest bliskie 1 (warunek réwnolegtosci u
i Ty) albo ||Ty|| jest bliskie 0. Wzor (2.13) pokazuje, ze T; staje si¢ réwnolegte do u podczas procesu
nauki, wigc uniemozliwiony jest wtedy reset neuronu J. Mechanizm resetowania powinien rowniez nie
zadziata¢ zaraz po dodaniu nowego neuronu do warstwy F». Zeby to osiagnac wartosci wag t;; wystarczy

zainicjowac jak w réwnaniu (2.16).

ti(0) =0 (2.16)

Réwnania (2.13) i (2.16) gwarantuja, ze T; pozostanie réwnolegle do u podczas trwania procesu
nauki. System orientujacy na pewno nie zresetuje nowo wybranej kategorii.

Rys. 2.3 sugeruje tez jak ustawi¢ wartoSci parametréw w systemie orientujacym (c i d), tak zeby
sie¢ z biegiem nauki byta coraz bardziej czuta na bigdne klasyfikacje. Rysunek wskazuje, ze dla stalej
wartosci cos(u, Ty) ||r|| jest funkcja malejaca przy ||cdT;|| < 1. Przy zatozeniu, ze ¢ dazy do 0, minimum
kazdej krzywej ||r|| przechodzi przez lini¢ ||cdT;|| = 1. Wzory (2.13) i (2.16) implikuja, ze ||T;|| <
1/(1—d)i||Ty|| dazy do 1/(1 —d) poprzez proces nauki. Wymienione wzory implikuja, ze wtasnosé

wysokiej czutosci na bigdne klasyfikacje da si¢ uzyska¢ wykorzystujac nieré6wnos¢ (2.17).

cd
<1 2.17
1-d — ( )

Im blizej wyrazenie cd/(1 — d) jest wartosci 1 tym czutos¢ sieci jest wyzsza. Dzigki nieréwnosci
(2.17) podczas procesu nauki nie jest mozliwa sytuacja, w ktérej system orientujacy moégtby zresetowac
neuron J-ty. Dla wykazania tej wtasnoSci rozwazmy wzorzec 7T;. Jesli T; jest nowym wzorcem, jak po-
kazano w poprzednim paragrafie, jego warto$¢ jest ustawiana wg wzoru (2.16) dzigki czemu ||r|| = 1,
a wigc ||r|| > p. Jesli natomiast 7 jest juz nauczonym wcze$niej wzorcem, wéwczas warto$¢ || 7y|| jest
bliska 1/(1 —d) przed rozpoczgciem i po zakoriczeniu procesu nauki. Jednak najczesciej wartosc ||7)]|
maleje, a nastgpnie ro$nie w trakcie tego procesu. Dlatego tez, jesli cd/(1 —d) > 1, woéwczas warto§é
||| mogtaby zejs¢ ponizej p, co spowodowatoby reset wzorca J. Dzigki nieréwnosci (2.17), nawet jesli

warto$¢ ||T7|| maleje, spetniona jest nieréwnos¢ ||r|| > p.

2.3.2.2. Wagi ,,dét-goéra” - macierz b

Wagi ,,d6t-géra” musza réwniez mie¢ wyznaczone odpowiednie warto$ci poczatkowe tak, by sie¢
mogta poprawnie wybiera¢ kategorie dla analizowanego sygnatu. Rozwazmy B; jako wybrany wzorzec
poprzez warstwg F>. Réwnanie (2.14) implikuje, ze ||By|| dazy do 1/(1 —d) podczas procedury naucza-
nia. Jesli warto$¢ poczatkowa ||By||, czyli ||B;(0)||, zostataby wybierana powyzej 1/(1 —d) wéwczas
podczas procedury nauki wybrana kategoria J moglaby zostaé zmieniona w trakcie trwania nauki na
inng z uwagi na wigksza warto$¢ aktywacji w warstwie F,. Wymagane jest wigc by byta spetniona nie-

rownos¢ (2.18).
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\ il cos(u, T)=1
PR /
7

1 lledT]|

Rysunek 2.3: Wykres normy ||r|| jako funkcji ||cdTy|| [17]

1B;(0)]| < (2.18)

1—

Oznacza ona, ze w przypadku réwnego podziatu wartosci posrod wszystkie wagi b;;, kazdy z tych

QU

elementéw powinien spetnia¢ nieréwnos¢ (2.19), gdzie M to ilo$¢ sktadowych przetwarzanego sygnatu

S.

1
bij(0) < (—a)yii

Wybierajac réwnos$¢ we wzorze (2.19) sie¢ ART-2 bedzie starala si¢ dodawac nieuzywany wczesniej

(2.19)

neuron, ktéry reprezentuje wzorzec, do warstwy F, w przypadku, gdy inne wzorce nie bgda dobrze
pasowaé do sygnatu p. Sie¢ w takim wypadku wyznaczy nieuzywany neuron, ktéry zostanie poddany
nauczaniu. Przypisanie duzej wartosci poczatkowej wagom ||B;|| pomaga w stabilizacji dziatania sieci.
Sie¢ utworzy nowa kategori¢ zamiast zmienia¢ wzorzec jednej z dotychczas utworzonych kategorii, ktére
nie pasuja do analizowanego przyktadu w przypadku gdy wspétczynnik p jest ustawiony na zbyt niskim

poziomie.

2.3.3. Dobor i znaczenie parametréw sieci ART-2

Sie¢ ART-2 posiada parametry a,b,c,d,e,p, 8. Ich zakres wartosci a takze poczatkowe wartosci wag
sieci maja bezposredni wptyw na sposéb dziatania i skutecznos¢ sieci. Parametry sieci klasyfikuje i

opisuje tabela 2.1

Tablica 2.1: Wykorzystanie i znaczenie parametréw sieci ART-2

Modut
Nazwa . .
wykorzy- Zakres wartosci Znaczenie
param. .
stujacy
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Teoretycznie [0, +oo).
Ze wzordw na zmiang
wag sieci wynika, ze
||bij|| oraz [|t;i]| daza
do1/(1—4d).

Mozliwa jest wigc

Parametry a i b wyznacza si¢ w celu
zapewnienia odpowiedniej proporcji
pomigdzy sygnatami wejSciowymi a
wagami sieci. Jesli parametr b jest
réwny lub bliski 0 wéwczas w trakcie
nauczania wagi sieci beda zbyt mocno
modyfikowane, a nawet zastapione
przez dany sygnat wejsciowy s.

Efektem takiego dziatania jest

a,b warstwa Fj strategia doboru niestabilnos¢ sieci. Podobny efekt
parametréw a i b taka, wystgpuje po ustawieniu parametru d
ze ich warto$¢€ jest nie  bliskiego 0. Obierajac podobnie
wigksza niz parametr a bliski lub réwny 0, moze
1/(1—d)vVM, gdzie  réwniez pojawié sig zjawisko
M to ilos¢ sktadowych niestabilnoSci takze wywotane przez
sygnatu s. zbyt mocne nadpisywanie wag sieci
sygnalem wejsciowym. Podobny efekt
otrzymamy dla parametru d réwnego
ok. 0,1.

[—¢, €] - wartos¢ Zabezpieczenie przed dzieleniem

70 warstwa i bliska 0, € A0 przez zero

Parametr ¢ wymagany jest w systemie
orientujacym do sterowania wielkoScig
sygnatu p wzgledem u we wzorze
(2.9). Parametr d, bezposrednio
uzywany we wzorze (2.12) do
podsystem ) obliczenia wartoSci funkcji g, jest
c,d nieré6wnos¢ (2.17)
orientujacy posrednio réwniez wykorzystywany

do wyliczenia wartosci r, wystgpujac
we wzorze na warto$¢ p - wzor (2.6).
Parametr d wyznacza jaki duzy jest

wplyw wzorca tj; wzgledem wartosci

komorki u na warto$¢ komorki p.
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procedura o »
d ) nieréwnos¢ (2.17)
nauczania

Parametr d bezposrednio wptywa na
wysoko$¢ zmian wag b;; i t;.
Uzywany jest rowniez do wyliczenia
wartosci r, wystgpujac we wzorze na
warto$¢ p - (2.6), gdzie oznacza
proporcje wartoSci wzorca t;

wzgledem sygnatu u.

system

p . [0, 1)
orientujacy

Parametr p jest parametrem czutosci
sieci. Ustawienie tego parametru na
odpowiednio wysokim poziomie
umozliwia dziatanie mechanizmu
wyszukiwania najlepszej kategorii dla
sygnalu wejsciowego. Szablon wzorca
kategorii wskazanej przez warstwe F;
(waga gora-doét) moze by¢ niezgodny z
przetwarzanym sygnalem. Woéwczas
dzigki parametrowi p moze wystapié
zresetowanie warstwy F> i wybranie

innej kategorii.

(0, ﬁ], gdzie M to
0 warstwa Fj ilo§¢ sktadowych

sygnatu s

Parametr 0 uzywany jest w funkcji f
we wzorze na wartoS¢ v (2.4).
Powoduje, ze funkcja f jest
nieliniowa. Parametr 8 oznacza prog
szumu, ktéry jest odfiltrowywany
dzigki funkcji f. Ustawienie tego
progu na zbyt niskiej wartosci lub jego
wyeliminowanie (6 = 0), w przypadku
gdy réwnoczesnie parametr czutosci p
ma zbyt niska wartos$¢, moze
powodowaé przypisywanie istotnie
réznych sygnaléw wejsciowych do tej
samej kategorii. Powodem btgednego
kategoryzowania w takim przypadku
moze by¢ pokrywanie si¢ szumu w
jednym sygnale z dominujaca czgscia

zapamigtanego wczesniej wzorca.
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2.3.4. Algorytm przetwarzania sygnaléw w sieci ART-2

Opisana w niniejszej dysertacji sie¢ ART-2 wykorzystana jest do przetwarzania strumienia danych
(S',...,SV), gdzie strumiert danych z naturalnych przyczyn nie jest ciaglym zapisem danego zjawiska,
lecz jego prébkowaniem z dang czestotliwoscia. Opisana w podrozdziale 2.3.1 oraz w [17] architektura
sieci ART-2 okre§la jedynie umiejscowienie poszczegdlnych sktadowych sieci i ich znaczenie w przetwa-
rzaniu strumienia danych. Podana jest zalezno$¢ pomigdzy sktadowymi sieci, brak natomiast receptury
jak w czasie dokonywaé zmian w ich stanie. Sugeruje to potrzebe wyspecyfikowania catoSciowego al-
gorytmu pracy sieci ART-2. Zaktadajac zachowanie wtasciwych warto$ci parametrow sieci opisanych
w poprzednich podrozdziatach, taki algorytm dziatania sieci zostal przedstawiony ponizej. Wykorzy-
stano w nim wzory (2.20), (2.21), (2.22) stuzace do opisu niektérych elementarnych czynno$ci w tym

algorytmie. Algorytm ten jest tozsamy z opisem dziatania sieci ART-2 przedstawionym w [28].

T = Z pibij (2.20)
Ty = max{T;|j € R} (2.21)
p>|r+e (2.22)

1. Ustal parametry sieci a, b, ¢, d, e, p, 0
2. Inicjuj wagi sieci - wzoér (2.16) i (2.19)
3. Dla kazdego przyktadu Zrédlowego S

(a) Inicjuj warstwe Fi
1. u+0
ii. p<0
iii. g<+0
iv. Wyznacz w - wzér (2.1)
v. Wyznacz x - wzoér (2.2)
vi. Wyznacz v - wzér (2.4)
(b) Uaktualnij warstwe Fi
i. Wyznacz u - wzor (2.5)
ii. Wyznacz p - wzor (2.6)
iii. Wyznacz g - wzor (2.3)
iv. Wyznacz w - wzor (2.1)
v. Wyznacz x - wzor (2.2)
vi. Wyznacz v - wzor (2.4)

(c) Znajdz neuron J warstwy F>
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i.

ii.

iv.

Vi.

Vii.

viii.

. Oznacz wszystkie neurony warstwy F, jako aktywne

R - zbidr nieaktywnych neuronéw
R:=0

Wyznaczenie warto$ci wyjSciowych sygnatéw neurondéw w warstwie F,
wzor - (2.20)

Jesli brak jest aktywnych neuronéw w warstwie F> to dodaj w niej aktywny neuron i
zwigksz zmienng okreslajacg ilo$¢ rozpoznanych wzorcow.

Wybranie neuronu 7 z najwigksza wartoscia aktywacji - wzoér (2.21)
Uaktualnij warto$¢ u - wzoér (2.5)

Uaktualnij wartos$¢ p - wzor (2.6)

Wyznaczenie r - wzor (2.9)

Jesli zachodzi nieréwnos¢ (2.22)

A. Oznacz neuron i jako nieaktywny

R:=RU{i}
B. Wr6¢ do punktu 3(c¢)iv

(d) Przeprowadz nauczanie dla neuronu J

i.

ii
iii

iv.

V.

Uaktualnij warto$¢ w - wzor (2.1)
Uaktualnij warto$¢ x - wzoér (2.2)
Uaktualnij warto$¢ g - wzor (2.3)
Uaktualnij wartos$¢ v - wzér (2.4)
Dopdki warunek zakoniczenia zmiany wagi sieci nie zostanie osiagnigty to:
A. uaktualnij wagi b;; - wzor (2.13 oraz t; - wzor (2.14)
B. Uaktualnij wartos¢ u - wzor (2.5)

C. Uaktualnij warto$¢ p - wzér (2.6)

D. Uaktualnij warto$¢ g - wzér (2.3)

E. Uaktualnij warto$¢ w - wzér (2.1)

F. Uaktualnij wartoS¢ x - wzor (2.2)

G.

Uaktualnij warto$¢ v - wzér (2.4)

Warunek wystepujacy w petli 3(d)v mozna sformutowaé w jednej z nastgpujacych postaci.

1. Jako z gory okres$lona, skoniczona liczbg iteracji adaptacji wag.

2. Sprawdzania, czy przyrost wag w ostatniej iteracji jest mniejszy od zatozonej z géry wartosci.

2.3.5. Kontrolowanie szybkoSci adaptacji wag sieci ART-2

W celu zwigkszenia kontroli nad szybkoscia adaptacji wag sieci ART-2 mozna wprowadzi¢ dodat-

kowy parametr sterujacy o - wspétczynnik uczenia sieci. Wzory (2.10) i (2.11), a takze ich rozwinigte
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postacie (2.13) i (2.14) otrzymaja czynnik o, ktéry powinien miesci¢ si¢ w zakresie (0% — 100%]. Po
modyfikacji rozwinigte postacie wzoréw (2.13) i (2.14) przyjma postaé wzoréw: (2.23) i (2.24). Zmiana
ta nie wptywa na prezentowane wczesniej cechy sieci ART-2. W szczegdlnosci norma warto$¢ wag ||b; ;|

a takze ||tj;|| w dalszym ciagu dazy do 1/(1 —d)

Al‘ji:d[Pi—tji]:Old(l—d) |:1u_id—tji] (2.23)

Abij:d[pi—bij]:ad(l—d) [liid—bij:| (224)

2.3.6. WlasnoSci sieci ART-2

Sie¢ ART-2 ma nastgpujace wlasnosci:

1. Kompromisowe rozwiazanie problemu stabilnosci i plastycznosci. System ART-2 jest zdolny
do zapamigtywania wzorcOw w postaci stabilnych rozpoznawczych kodéw w odpowiedzi na arbi-
tralna sekwencj¢ analogowych wzorcéw wejSciowych. Pomimo, ze prezentacje wejsciowych da-
nych moga miec arbitralny czas trwania, przetwarzanie STM jest zdefiniowane w taki sposéb, ze
dluzej wystepujacy nowy wzorzec wejsciowy nie wymazuje wczesniej zgromadzonych informacji.

Umozliwia to utrzymanie przez caly czas plastycznosci systemu ART.

2. Kompromis wyszukiwania i bezposredniego dostepu. System ART-2 wykonuje réwnolegte
przeszukiwanie w celu dostosowania selekcji odpowiednich kodéw rozpoznawczych podczas pro-
cesu nauki. Przerwanie procesu wyszukiwania nastgpuje automatycznie jak tylko wejsciowy wzo-
rzec stanie si¢ rozpoznawalny. Po czym, po podaniu podobnego wzorca wejSciowego, jego roz-
poznawcze kody zostaja bezposrednio zlokalizowane niezaleznie od tego jak bardzo ztozona stata

si¢ cala struktura powstala przez dotychczasowe nauczanie.

3. Kompromis ciaglego dopasowania zapamigtanych wzorcow a powstawania nowych. System
sieci ART-2 jest w stanie z jednej strony reagowac na arbitralnie mate réznice pomigdzy aktywnym
wzorcem STM warstwy Fj i odczytanym wzorcem z LTM dla ustalonej kategorii. W szczegdlno-
Sci, jesli parametr czutosci p jest duzy, wzorzec STM powstaly w warstwie F; musi by¢ bliski lub
identyczny wzglgdem wzorca oczekiwanego géra-dol, aby odpowiadajaca jemu kategoria mogta
zosta¢ wybrana. Z drugiej strony sieé, w sytuacji gdy nieuzywana komorka warstwy F stanie si¢
aktywna, potrafi pozostawic ja aktywna, bez resetowania, dzigki czemu wzorzec dla nowo powsta-

tej kategorii moze by¢ poprawnie zachowany.

4. Niezmienno$ci wzorca STM przy dopasowanym wzorcu LTM. Warstwa F; sieci zawiera 3
poziomy komorek: dolny (komérki w i x), Srodkowy (komérki u i v) i gérny (komérki p i g).
Odczytana warto$¢ z warstwy F,, korzystajac z nauczonego wzorca LTM, ktéry znakomicie pa-
suje do wzorca STM, umieszczana jest wylacznie w gérnej czgSci warstwy Fj. Wzorce w dolnej
i Srodkowej czgSci tej warstwy pozostaja niezmienione oraz nie zachodzi zjawisko resetowania.

To samo dotyczy odczytania wektora zerowego LTM, przy wykryciu istnienia nowej kategorii. Ta
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10.

niezmienno$¢ w dolnej i Srodkowej czgsci warstwy F; umozliwia stosowanie nieliniowych trans-

formacji wzorca wejsciowego w taki sposob, ze pozostaje on stabilny podczas procesu nauczania.

. Wspoélwystepowanie odczytywanych wzorcéow LTM i normalizacji STM. Istnienie gdrnej

warstwy F] umozliwia przeprowadzanie swobodnych kalkulacji przy uzyciu znormalizowanego
wzorca STM i odczytanego wzorca LTM, przed ich oddzialywaniem na §rodkowa czgs$¢ F;. Po-
dobnie wystgpowanie czgsci dolnej umozliwia przeprowadzenie normalizacji wektora wejscio-
wego zanim zostanie uwzgledniony w warstwie srodkowej, gdzie komoérka u jest uzywana przy
adaptacji wag sieci. Wylaczenie normalizacji z warstwy F| spowodowatoby destabilizacj¢ sieci

zaréwno przy wyszukiwaniu kategorii jak i w procesie nauczania.

Brak zaburzen wzorcéw LTM przez ich nadzbiory jako wzorce wejsSciowe. Przy pojawieniu
si¢ wzorca wejsciowego bedacego nadzbiorem ktéregos wzorca LTM, zostanie wybrany inny wzo-
rzec LTM (uaktywniona jest procedura resetu) albo, przy niskim wspétczynniku czutosci, wzorzec
bedzie skierowany dalej do procesu nauczania, jednak sktadniki LTM ktére wystgpowaty jedynie

we wzorcu wejsciowym pozostang mate.

. Stabilnos$¢ procesu wyboru kategorii do momentu resetu. Wybor kategorii odbywa sie zawsze

na tych samych zasadach - strategia winner takes all - wzoér (2.21). Istnieje tylko jeden spos6b
na zmiang wybranej kategorii, ktdrg jest procedura resetowania wywotywana przez podsystem

orientujacy.

. Korekta kontrastu, redukcja szuméw i tlumienie niedopasowania dokonywane poprzez

funkcje nieliniowe. Kombinacja normalizacji i nieliniowego sprzgzenia zwrotnego zastosowana
w warstwie F| sieci umozliwia oddzielanie sygnatu od szumu. W szczegdlnosci korekta kontrastu,
ktéra stosowana jest dla wzorca STM, powoduje takze jej uwzglednienie przy pobieraniu warto-
Sci LTM. Funkcje nieliniowe operuja na sumie znormalizowanych wzorcéw doét-géra i géra-dot.
Umozliwia to polepszenie ttumienia catkowitej aktywacji warstwy F; w przypadku niezgodnosci
wzorca wejsciowego dol-gora z oczekiwanym wzorcem LTM géra-dét. W przypadku braku nieli-
niowoSci w warstwie F] petla sprz¢zenia zwrotnego umozliwialaby, przy niskiej wartoSci wspot-

czynnika czuto$ci, wyznaczenie wszystkim podzbiorom danego wzorca tej samej kategorii.

Szybka samo-stabilizacja systemu. System nauczania, ktdry jest niestabilny, moze sta¢ si¢ bar-
dziej stabilny poprzez obnizenie wspdtczynnika nauczania dla LTM. W takim przypadku potrzeba
wigkszej ilosci przetwarzanych przyktadéw, zeby zapamigtaé okreslony zbiér danych wejscio-
wych. Predko$¢ nauki systemu ART jest relatywnie spowolniona do warto$ci wzbudzenia STM.
System ART-2 jest zdolny do stabilnej nauki nawet w przypadku szybkiego nauczania, gdzie przy-
ktady zmieniaja si¢ bardzo czgsto. W kazdym przypadku zachowywane sa w LTM zréwnowazone
warto$ci. Szybko§¢ samo-stabilizacji systemu jest wspomagana przez zastosowanie podsystemu

orientujacego, ktory jednak do zachowania samo-stabilnosci sieci nie jest niezbgdny.

Przetwarzanie danych lokalnie. Do obliczert w ramach STM i LTM uzywane sa informacje do-

stepne lokalnie w czasie rzeczywistym. Nie wystepuje w systemie ART-2 zjawisko transportu war-
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dim 2 7 N

1 dim 1

Rysunek 2.4: Wizualizacja problemu wystgpujacego podczas klastrowania danych przy uzyciu sieci
ART-2. Punkty danych Dy, D, i D3 sa przetwarzane przez sie¢ ART-2 jako wektory Ey, E; i E3. Wek-
tory E;, E; maja podobna odlegto$¢ katowa wzgledem zapamigtanego wzorca Py, podczas gdy E3 jest
bliski wzorcowi P;. Oznacza to, ze punkty D; i D, moga by¢ klasyfikowane jako ta sama grupa, ktéra
jest rozlaczna wzgledem Ds. Przyjmujac odlegto$c euklidesowa, taka klasyfikacja jest btgdna - odlegtosé
|D1D,| moze by¢ nawet kilkakrotnie wigksza od |D D3|, a punkt D; bedzie zawsze klasyfikowany jako

ta sama grupa co punkt D,, ktéry jest istotnie r6zny wzgledem Ds.

tosci wag, takie jak ma miejsce w sieci typu perceptron przy zastosowaniu wstecznej propagacji
btedow. Wszystkie obliczenia dokonywane w warstwach F; i F, oparte sa na wzorach o prostych

formutach.

2.4. Sie¢ ART-2 jako narzedzie klastrujace dane w czasie rzeczywistym

2.4.1. Normalizacja danych a problem podzialu przestrzeni danych przez sie¢ ART-2

Przetwarzane przez sie¢ ART-2 sygnaty wejSciowe mozna traktowaé jako punkty w = (wy,...,wy)
nalezace do przestrzeni V C R”, czyli jako wektory [wi,...,w,]. Wzorzec wejSciowy w jest normalizo-
wany zgodnie ze wzorem (2.2). Dzieje si¢ tak przy kazdym wzorcu wejSciowym, co moze prowadzié¢ do
btednych klasyfikacji, gdy do oceny przynaleznos$ci do danej klasy wzorcéw p bedzie brana odlegtosé
euklidesowa. Wzorce wejsciowe - wektory p i pa, beda zaklasyfikowane do tej samej klasy kiedy ich
odlegtos¢ katowa bgdzie taka sama lub zblizona - wzdr (2.15). W przypadku odlegtosci katowych iden-
tycznych wzorce p; i p» beda zaklasyfikowane do tej samej klasy niezaleznie od warto$ci wspdtczynnika
czutosci sieci p. Problem ten moze wystapi¢ w przestrzeni o dowolnym wymiarze. Kolejno$¢é wzorcéw
wejsciowych nie ma w tym problemie znaczenia. Rys 2.4 przedstawia elementarny przyklad btednej kla-
syfikacji dwuwymiarowych danych. Punkt D; posiada zblizong odlegto$¢ katowa wzgledem D, i bedzie

rozpoznany przez sie€ ART-2 jako ten sam klaster danych reprezentowany przez wzorzec P;. Punkt D3,
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dim 2

4

1 dim 1

Rysunek 2.5: Wizualizacja problemu przy klastrowaniu danych online

opierajac si¢ na metryce euklidesowej, znajduje si¢ dwukrotnie blizej punktu D; niz punkt D;. Rozpa-
trujac jednak odlegtosci katowe, réznica jest istotna, przez co punkt D3 zostaje sklasyfikowany jako inny

klaster. Problem moze by¢ trudny w zdiagnozowany przy przetwarzaniu danych wysokowymiarowych.

2.4.2. Problem podzialu przestrzeni danych przez sie¢ ART-2 przy przetwarzaniu

danych w czasie rzeczywistym

Sie¢ ART-2 posiada cechy stabilnoSci i plastycznosci, dzigki czemu nadaje si¢ do przetwarzania
danych w czasie rzeczywistym. Gtéwnym parametrem sterujacym pracg sieci ART-2 jest wspdtczynnik
czulosci p, ktérego ustawienie determinuje przyszlty proces klasteryzacji. Przy przetwarzaniu danych w
czasie rzeczywistym zakres wartosci danych i ich rozktad moga by¢ trudne do przewidzenia, przez co
wyboér wspoétczynnika czulosci jest rzecza skomplikowana. Rysunek 2.5 przedstawia przyktad problemu
wyboru wspétczynnika czulosci dla danych dwuwymiarowych. W celu uproszczenia przyktadu zaktada
si¢, ze dane wejSciowe wypelniaja kolejne strefy od A do E. Wspétczynnik czulosci zostaje dobrany
przy przetwarzaniu danych ze strefy A, tak zeby cala ta strefa byta reprezentowana przez jeden klaster
danych. Zakres katowy strefy punktéw A jest wigksza niz katowa odlegto§¢ pomigedzy punktami ze stref
D i E, co powoduje, ze punkty stref D i E moga zosta¢ rozpoznane jako ten sam klaster. Przyktad mozna
uog6lnié na dowolng liczbe stref ktére sa wypelniane w kolejnych etapach, jednak zgodnie z zasada, ze
jedna ze stref w poczatkowym etapie dziatania sieci ma wigkszy zakres katowy niz odleglo$¢ migdzy

strefami w dalszym etapie dzialania.
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2.4.3. Modyfikacje sieci ART-2

Sie¢ ART-2 byta modyfikowana lub rozszerzana w celu wypetniania réznych specyficznych zadarn
[18, 51, 1, 16, 55].

Przeprowadzane byty prace badawcze nad zblizonymi do wymienionych w podrozdziatach 2.4.1 i
2.4.2 problemach. Do rozwigzania pierwszego z wymienionych probleméw zostata zaprojektowana sie¢
PART (Projective Adaptive Resonance Theory) [16]. W ramach tej sieci zostala wprowadzona dodat-
kowa funkcja sprawdzajaca podobieistwo pomigdzy wektorem wag LTM a wzorcami wejSciowymi.
Algorytm wykorzystywany w sieci PART posiada jednak wady w zwiazku z przetwarzaniem w czasie
rzeczywistym i dlatego zostata wprowadzona sie€¢ BPART [55]. BPART jest rozszerzeniem sieci PART
0 obszar buforowy pomigdzy warstwa F; a Fp. Zarzadzanie tym obszarem buforowym, a takze nowa
definicja dodatkowej funkcji wprowadzonej w PART jest istotg dziatania tej sieci.

Zaréwno PART jak i BPART potrzebuja okreslenia dodatkowych wzgledem sieci ART-2 arbitralnie
dobieranych parametréw. Najwazniejszy z nich jest uzywany przy wyznaczaniu stopnia podobienstwa
wektora wag LTM i wzorca wejSciowego. Jest on jednak trudny do wyznaczenia, szczeg6lnie w przy-
padku przetwarzania danych w czasie rzeczywistym, gdzie prognozowanie przysztych wartoéci danych

moze by¢ niedoskonate.

2.4.4. Wplyw normalizacji stereograficznej na efektywnos¢ klasyfikacji sieci ART-2

Problem sieci ART-2 ujety w podrozdziale 2.4 moze by¢ rozwiazany w prostszy sposéb niz wspo-
mniana w poprzednim podrozdziale sie¢ PART. Tym sposobem jest zastosowanie stereograficznej nor-
malizacji danych jako metody wstepnego przetwarzania sygnatéw wejSciowych sieci ART-2. Definicja
tej normalizacji jest tematem nastgpnego sekcji 2.4.4.1. Natomiast w sekcji 2.4.4.2 pokazano jak efek-

tywnie zaimplementowa¢ normalizacj¢ stereograficzng dla sieci ART-2.

2.4.4.1. Normalizacja stereograficzna dla sieci neuronowych

Procedura normalizacji sprowadza si¢ do znalezienia odwzorowania

F:R"DA>X—%cRF where ||£]| = 1.

X

Najbardziej znang realizacja normalizacji jest uzycie wzoru X = EE Wzér ten definiuje projekcije

I1:R"\ {0} — .7 ! c R,

tak zwana prosta projekcje zbioru R”\ {0} na (n— 1)-wymiarowa sfere "' - rys.2.6.

Prosta projekcja posiada istotne wady. Po pierwsze, wymiar przestrzeni danych jest redukowany. Po
drugie, projekcja nie jest zdefiniowana na calej przestrzeni - odwzorowanie nie jest zdefiniowane dla
wektora 0. Ponadto przestrzefi R” posiadajaca miare nieskoficzong jest rzutowana na sferg posiadajaca
miarg skonczona. Dodatkowo, projekcja nie jest odwzorowaniem iniektywnym - jesli dwa punkty u i w
leza na tej samej radialnej linii wtedy IT(«) = IT1(w) - rys. 2.6. Odnoszac si¢ do rozpatrywanego problemu,
oznacza to, ze jesli dwa klastry sa usytuowane wzdtuz tego samego kierunku radialnego, to po norma-

lizacji nie beda mogly by¢ dobrze odseparowane, nawet jesli byty odseparowane przed normalizacja.
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Rysunek 2.6: Prosta projekcja zbioru R?

Rz

Rysunek 2.7: Projekcja stereograficzna dla zbioru R?

Dlatego tez opisywana do tej pory metoda normalizacji powinna by¢ uzyta tylko w takich przypadkach
jesli z géry wiadomo, ze klastry w przestrzeni wzorcOw wejsciowych sa usytuowane w réznych kierun-
kach radialnych. Wynika z tego, ze w wielu przypadkach sposéb normalizacji nie redukujacy przestrzeni

wzorcéw wejsSciowych jest niezbedny. Projekcja stereograficzna
Ig:R" — " C R*!

jest przyktadem takiego odwzorowania. Zostata ona stworzona z mys$la o przetwarzaniu danych przez
sieci neuronowe typu Kohonena - [13]. Geometryczna interpretacja projekcji stereograficznej jest zwi-
zualizowana na rys. 2.7 dla przypadku dwuwymiarowej przestrzeni.

Projekcja stereograficzna transformuje n-wymiarowa euklidesowa przestrzeni w n-wymiarowa sfere,
ktérej potudniowy biegun jest w poczatku uktadu wspétrzednych. Klasyczna wersja projekcji stereogra-
ficznej jest okreSlona jednoznacznie przez wzor algebraiczny dla kazdego naturalnego n [30]. Wzory
podane ponizej opisuja lekko zmodyfikowana projekcje stereograficzna - przestrzen R" jest transfor-
mowana w jednostkowa sfer¢ R”, ktérej Srodek lezy w poczatku uktadu wspétrzednych, poniewaz taka
forma jest pozadana w przetwarzaniu danych przez sieci neuronowe.

Niech P = (x1,...,X,).. Wtedy S(P) = P = (%i,...,%,11) jest wyznaczone poprzez réwnania (2.25).
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X = fj:’l fori=1,...,n;

- s—1

Ent1 = 51 (2.25)
; . 2

gdzie s := Y | x;

Jak to zostalo powiedziane, projekcja stereograficzna zachowuje wymiar transformowanej prze-
strzeni i jest definiowana na calym zbiorze R". Ponadto jest to odwzorowanie iniektywne, tzn. jezeli
u#v, u,v € R" wtedy S(u) # S(v). Transformuje ono przestrzeii o mierze nieskoficzonej w przestrzen
o mierze skonczonej. Implikuje to m.in. fakt, ze punkty przestrzeni, ktére sa daleko oddalone od siebie
w R” moga by¢ blisko siebie na ., przez co dwa klastry, ktére sa dobrze separowalne w R” moga
by¢ cigzko separowalne po zastosowaniu normalizacji. Jednak taki przypadek moze wystapic tylko jesli
klastry sa bardzo daleko wzgledem poczatku uktadu wspétrzednych, sa wtedy transformowane blisko
péinocnego bieguna sfery. Poniewaz w praktyce normy transformowanych wektoréw sa ograniczone,

minimalna odlegto$¢ pomigdzy klastrami po normalizacji moze by¢ oszacowana.

2.4.4.2. Adaptacja normalizacji stereograficznej dla sieci ART-2 poprzez skalowanie danych

Opisywana w podrozdziale 2.4.4.1 przez wzory (2.25) klasyczna wersja projekcji stereograficzne;j
moze by¢ aplikowana do sieci neuronowych, ktére potrafig przetwarzaé petny zakres liczb ze zbioru R.
Sieci ART-2 nie potrafig rozpoznawaé i zapamigtywacé wartosci ujemnych. Dane dostarczane do sieci
ART-2 przed wykonywaniem normalizacji powinny by¢ wigc dodatkowo przygotowane, tak zeby w wy-
niku normalizacji kazdy wzorzec danych zawieral wylacznie nieujemne wartosci. Mozna w tym celu
uzy¢ prostego skalowania danych. Wartos$ci w kazdym wymiarze skalowane sa do wyznaczonego prze-
dziatu [x,,xp], gdzie x, > 0 wg wzoru (2.26). Wzory (2.25) definiuja sfer¢ o Srodku w poczatku uktadu

wspotrzednych, wigc wektory o wartosciach bliskich x, znajda si¢ przy réwniku sfery.

Vi(k) = (Vi(k) — min(V (k))) /max(V (k)) (xp = Xa) + Xa; (2.26)
Opcjonalnie mozna przed zastosowaniem wzoru (2.26) uzy¢é transformacji danych V¥ C RY na
V2N c R?N zdefiniowanej w nastgpujacy sposob:
if Vi(k) > 0 then
v/ (2k— 1) = Vi(k)

V!(2k) :=0
else

V/(2k—1):=0

v/ (2k) = Vi(k)
end if

Powyzsze kodowanie zwigksza wymiar przestrzeni dwukrotnie, jednak pozwala na odseparowanie
wartosci ujemnych, ktérych istnienie moze nie$¢ dodatkowa informacje.

Przeskalowanie danych do przedziatu [x,,xp] i zastosowanie wprost normalizacji wg wzoréw (2.25)
wprowadza problem przy poréwnywaniu punktéw danych w postaci wektorowej. Jesli warto$¢ x;, jest
duza, to wektory duzej dtugosci i duzych odleglosciach katowych pomigdzy soba, zostang po normaliza-

cji przeksztalcone w wektory wskazujace okolice bieguna pétnocnego z mata wartoscia katowa pomigdzy
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soba. Prowadzi to do bledéw klasyfikacji przez sie¢ ART-2. Dla potrzeb zastosowania normalizacji ste-
reograficznej do sieci ART-2, oprécz skalowania danych, potrzebna jest wigc modyfikacja definicji samej
normalizacji znanej z (2.25). Taka modyfikacja moze by¢ odwrécenie biegunéw (kierunku rzutowania
danych na sferg) - wzory (2.27). W okolicg bieguna péinocnego przeksztatcane sa wéwczas wektory
poczatkowo bliskie zera. Natomiast jesli sfera ma promien réwny 1 wowczas najwigksze wartosci beda

rzutowane na réwnik jesli przedzialem skalowania bedzie [0, %} .

2x; . .
Xi= 15 fori=1,...,n;

Tnel = T (2.27)
2

] P n
gdzie s ==Y X;
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3. Modele gausowskie jako mechanizm separacji danych

W tym rozdziale podjety zostanie problem separacji danych jako klasyfikacji jednej klasy danych
(One Class Classification) - OCC. Celem takiej klasyfikacji jest poprawna identyfikacja obiektow jedne;j
klasy danych wzgledem wszystkich mozliwych obiektdw, przy uzyciu zbioru treningowego zawieraja-
cego tylko obiekty tej jednej klasy. Przyjete dalej zostaje, ze rozpatrywanymi obiektami sa punkty danych
z R". Klasyfikatory OCC potrafia wigc zamodelowaé granice obszaru okres§lonych punktéw zbioru da-
nych tak, zeby odrézni¢ je od innych punktéw wyréznianych jako przynalezne do innej klasy. W [72]
zostat szeroko przedstawiony problem OCC wraz z oméwieniem kilku réznych klasyfikatoréw tego typu.
Jednym z nich jest ggstoSciowa metoda analizy danych, tzw. Mieszanina Gausowska (Mixture of Gaus-
sian) - MoG, zaproponowana przez Duda i Hart[24]. W ponizszym rozdziale przedstawiona zostanie
definicja MoG oraz algorytmu wyznaczania MoG, a nastgpnie beda one zaimplementowane jako czgs¢
hybrydowego systemu separujaca przetwarzane dane. Metoda ta zostala wybrana sposréd innych z uwagi

na swa prostote i mata iloS¢ parametréw modelu (poréwnanie réznych metod OCC - patrz [66]).

3.1. Mieszanina Gausowska

Mieszaning Gausowska mozna zdefiniowa¢ jako kombinacjg¢ liniowa rozktadéw normalnych podang
w réwnaniu (3.1), gdzie m; to wspétczynniki mieszajace, spetniajace warunki (3.2), a funkcje A4 (x |

Wi, L) sa gaussowskimi rozktadami prawdopodobieristwa z centrami t; i macierzami kowariancji Xy.

K
p(x) =Y mA (x| i, %) 3.1)
k=1
K
O<m<1,Y m=1 (3.2)
k=1

Sygnat wejSciowy x jest zmienng wielowymiarowa w R". Liczba rozktadéw Gaussa okreSlona jest

arbitralnie jako K. Kazdy z nich moze by¢ wyrazony jako réwnanie (3.3).

1 1
N (x| 1,X) = Qydn)in P <—2(x—N)TZ_1(X—H>> (3.3)

Macierz kowariancji X; moze by¢ dowolng petna macierza nieosobliwa (odwracalna).

M. Wéjcik  Hybrydowy system neuronalny inteligentnego monitoringu turbiny wiatrowej



3.2. Algorytm EM jako metoda wyznaczania MoG 33

3.2. Algorytm EM jako metoda wyznaczania MoG

Wyznaczanie MoG polega okreSleniu parametrow m, L i Xy réwnania (3.1) poprzez maksymalizacje
prawdopodobiefistwa p(x) dla kazdego punktu x ze zbioru danych. Wspétczynniki mieszajace réwnania
(3.1) moga by¢ interpretowane jako prawdopodobieristwo a priori. p(x) moze by¢ wigc okreslone jako

prawdopodobienistwo catkowite - wzér (3.4).

K
= k; p(k)p(x | k) (3.4)

Dla danej wartoSci x odpowiadajace prawdopodobiefistwo a posteriori moze by¢ obliczone ze wzoru

(3.5). Te prawdopodobienstwo jest nazywane odpowiedzialnoscia i bazuje na twierdzeniu Bayesa.

TN (x| i, Zi)
p(k|x) = o

Funkcja logarytmicznego prawdopodobienistwa dla zbioru danych X przyjmuje postaé wzoru (3.6).

(3.5)

N K
Inp(X | 7,u,2) =Y In) mA (xi| e, Er) (3.6)
i=1 k=1

Nie ma jawnego wzoru dla znajdowania maksimum tego prawdopodobienistwa. Mozliwe jest jednak uzy-
cie iteracyjnej metody EM (Expectation - Maximization). Jest ona logicznie podzielona na dwa kroki,
ktére wystepuja na przemian: krok E (expectation) oraz M (maximization). Krok E ma na celu wyzna-
czenie warto$ci nazwanych odpowiedzialnoscia (p(k | x)) dla kazdego wejSciowego wzorca, natomiast w
kroku M wyszukiwane sa wartoSci , Xy i ;.. W kroku E warto$ci obliczane sa na podstawie zmiennych
wyliczonych w poprzednim M-kroku i na odwrot.

W kroku E warto$ci p(k | x) wyliczane sa wg wzoru (3.5).

W kroku M wartosci Wy, X i m; wyliczane sa niezaleznie. W tym celu funkcja (3.6) jest r6zniczko-
wana czgSciowo wzgledem osobno i oraz X, a nastgpnie przyréwnywana do zera wyznaczajac argu-
menty, dla ktérych uzyskuje si¢ maksymalng warto$¢. Tak uzyskiwane sa nowe wartosci L i Xy okre§lone
wzorami (3.7) 1 (3.8).

N
iy p(k | xi)x;
_ Zoaptkx)n (3.7)
B ok )
N ETAY
Z p(k | x)( i i) (xi — 1) (3.8)

m Ly pk | x;)
W celu obliczenia nowej wartoSci 7, rozszerza si¢ funkcje logarytmu prawdopodobienstwa - wzor

(3.6) o sktadnik dotyczacy wspdtczynnikéw m; - wzdr (3.2) uzyskujac postaé wzoru (3.9).

K
Inp(X | 7,1, 5)+A() m—1) (3.9)
k=1

Rézniczkowanie czgSciowe réwnania (3.9) po zmiennej 7, i przyréwnanie wartoSci do zera w celu

wyszukania jej maksimum daje rezultat w postaci réwnania (3.10).
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1 N
= NZp(k\x[) (3.10)
i=1

Metoda EM przed rozpoczgciem wiasciwych krokéw E i M inicjalizuje zmienne dla kazdego k €

[1, K] nastepujaco:
— U4 jest wybierana losowo jako wielowymiarowy punkt sposréd danych,

— X jest obliczana zaktadajac, ze ; jest centrum rozktadu gaussa. Punkty danych sa rozdystrybu-
owane pomigdzy wszystkimi centrami. Niech Xj oznacza macierz punktéw nalezacych do centrum

k. Macierz ¥; wyznaczana jest jako

Xe— )" (Xi— 1)

N, , gdzie Ny jest iloScia punktéw przyporzadkowanych do centrum i,

- ﬂk:%.

3.3. MoG jako klasyfikator obszarowy

W celu skorzystania z modelu MoG, wyznaczonego algorytmem EM, jako klasyfikatora obszaro-
wego nalezy okresli¢ warto$§¢ progowa p,. Punkty x, ktérych warto$ci p(x) wyznaczone poprzez réw-
nanie (3.1) sa wigksze od wartoSci progowej p,, uznawane sa jako nalezace do definiowanego obszaru.
Przyjmuje si¢, ze punkty x, o warto$ciach ponizej wartoSci progowej py, do definiowanego obszaru nie
naleza. Warto$¢ p, mozna ustali¢ przy pomocy zbioru danych X poprzez warto$¢ procentowa pq,, taka

ze pg, = jéi’;* , gdzie X, = {x € X|p(x) > p,}, a operator § oznacza moc wskazywanego zbioru. Rysunki

3.1 oraz 3.2 przedstawiaja przyktady dziatania klasyfikatoréw obszarowych wyznaczonych przez uzycie
Mieszaniny Gaussowej. Oba klasyfikatory zostaly stworzone z tej samej Mieszaniny Gaussa wyznaczo-

nej algorytmem EM, jednak przy uzyciu innych wartosci po,.
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Rysunek 3.1: Przyktad dziatania klasyfikatora obszarowego uzyskanego z Mieszaniny Gaussowej o K =

71 pg, = 90% dla danych 2D pochodzacych z monitoringu turbiny wiatrowe;.

Rysunek 3.2: Przyktad dziatania klasyfikatora obszarowego uzyskanego z Mieszaniny Gaussowej o K =

71 pg = 99% dla danych 2D pochodzacych z monitoringu turbiny wiatrowe;.
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4. Detekcja szczegolnych punktéw zbioru danych poprzez kla-

strowanie za pomoca wariacyjnych modeli gausowskich

Tematem tego rozdziatu jest okreslenie metody wyszukiwania cech szczegélnych w zbiorze danych.
Metoda ta tworzy jeden z modutéw hybrydowego systemu opisywanego w rozdziale 5. Jej celem jest
wyrdznienie podzbioru szczegdlnych punktéw ze zbioru danych X C R", ktére reprezentuja rézniace
si¢ znacznie obszary zbioru X. Wewnatrz systemu hybrydowego kazdy element tego podzbioru bedzie
przeksztalcony w osobny wzorzec pamigci LTM sieci ART-2. Przy uzyciu zbioru wynikowego okreslona

zostanie poczatkowa doktadnos¢ sieci ART-2, poprzez wyznaczenie wspdtczynnika czutosci sieci p.

Do rozwiazania przedstawionego problemu postuzy metoda zblizona do EM MoG prezentowanej w
rozdziale 3. Stosujac wprost metod¢ EM MoG zbiér danych zostatby przyblizony poprzez MoG (réw-
nanie 3.1) z zadang iloscia sktadnikéw mieszajacych K. Liczba ta jest stata i okreslataby bezposrednio
ilo§¢ wynikowych punktéw. Przy malej liczbie K liczba uzytych rozktadéw Gaussa jest mata i prawdo-
podobnie moga nie interferowaé one w spos6b znaczacy, co generowatoby niska liczbg klas ART-2 nie
naktadajacych si¢ na siebie. W przypadku jednak duzej wartosci parametru K, klasy sieci ART-2 mo-
glyby dzieli¢ przestrzen nieréwnomiernie, logicznie naktadajac si¢ na siebie, co stwarzatoby problem.
Nalezy zauwazy¢ réwniez, ze zbiory wynikowe o duzej ilosci elementéw moga powodowac powstanie
zbyt duzej iloSci wzorcow sieci ART-2, a co za tym idzie, ustawienie wspétczynnika czutosci sieci na

zbyt wysoki poziom, powodujacy jej niestabilnos¢.

W tym rozdziale zostanie przedstawiony algorytm VBEM (Variational Bayess EM) MoG, ktéry dzia-
fajac podobnie jak EM MoG, dla zadanej duzej wielkosci K wyznacza MoG wg wzoru (3.1). Ma jednak
ta wykorzystywang w tej pracy zalete, ze potrafi w trakcie dzialania odrzucaé niepotrzebne sktadowe
MoG, redukujac koricowa ilo$¢ znalezionych punktéw, tak aby pozostawié tylko te punkty, ktére zna-
czaco si¢ od siebie r6znig. Docelowa iloSci punktéw szczegdlnych nie jest wigc definiowana, a automa-
tyczny ich dobér przez algorytm VBEM powoduje tworzenie wzorcéw w sieci ART-2, ktére mato sa ze

soba powiazane.

W ponizszym podrozdziale 4.1 przedstawiony jest alternatywny wzgledem podrozdziatu 3.2 spo-
s6b na maksymalizowanie funkcji logarytmu prawdopodobienistwa danych. Algorytm VBEM bazuje na
tym sposobie, postugujac si¢ wariacyjna wersja modelu Gaussa, ktéra jest opisana w podrozdziale 4.2.
Rozdziat koficzy szczegdtowy opis dziatania samego algorytmu VBEM podany w podrozdziale 4.3. Wy-

mienione podrozdziaty zostaty spisane bazujac na [14].
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4.1. Optymalizacja wariacyjna

Wiele probleméw optymalizacji moze by¢ sformutowanych w sposéb réwnowazny jako znajdowa-
nie ekstremow pewnego funkcjonatu. Rozwiazanie jest uzyskiwane przez przeszukiwanie wszystkich
mozliwych zadanych funkcji, tak aby znale7¢ taka, ktéra minimalizuje lub maksymalizuje funkcjonat.
Metody wariacyjne ograniczajq zakres funkcji, dla ktérych optymalizacja jest wykonywana. Rozwazmy
petny model Bayesowski, gdzie wszystkie parametry posiadaja rozklad prawdopodobienistwa, w ktérym
zakodowana jest informacja o okreslonej zmiennej. Wsréd zmiennych mozemy wyr6zni¢ dane (zmienne
obserwowalne X) oraz zmienne ukryte i parametry Z, ktére zdefiniowane sa w ramach konkretnego
modelu. Zat6zmy, ze mamy K niezaleznych zmiennych X = x,...,xg, dla ktérych istnieja w modelu
zmienne ukryte Z = 7y, ...,zx. Model probabilistyczny specyfikuje taczny rozktad prawdopodobiefistwa
p(X,Z), gdzie naszym celem jest znalezienie rozktadu prawdopodobieristwa a posteriori p(Z|X), a takze
okreslenie p(X). Mozemy roztozy¢ funkcj¢ logarytmu prawdopodobienstwa danych In p(X) (obliczang

tez w algorytmie EM - podrozdziat 3.2) wg ponizszego wzoru:

Inp(X) = L(g) + KL(q||p) 4.1
gdzie sktadowe sa zdefiniowane jako:
p(X,2)
L(q) = ) q(Z)in 4.2)
; q(Z)

KL(qllp) = -Y q(Z)In 4.3)

L jest dolna granica logarytmu prawdopodobienstwa danych. Mozemy maksymalizowaé L przez
optymalizacje rozktadu q(Z), co jest réwnowazne minimalizacji KL. JeSli wybierzemy q(Z), tak ze dolna
granica L osiagnie warto$§¢ maksymalna, wowczas KL zaniknie. Ma to miejsce kiedy rozklad q(Z) jest
réwny rozkladowi a posteriori p(ZIX). Dopasowywanie wszystkich mozliwych rozktadéw q(Z) jest nie-
mozliwe, wigc ograniczamy zakres poszukiwanych rozkladéw q(Z) i szukamy takiego rozktadu, ktéry
minimalizuje KL. Rozdzielamy elementy Z na rozlaczne grupy Z; gdzie i = 1...M. Przyjmujemy, ze

rozktad q faktoryzuje si¢ na czynniki wzgledem poszczegdlnych grup, tj:

M
7)=114() *4)
i1

Nie ma ograniczeri odno$nie rozktadu q(Z), jak réwniez jego czynnikéw ¢;(Z;). Celem jest maksyma-
lizacja dolnej granicy L. Wstawiajac réwnianie (4.4) do (4.2) i wyodrebniajac jeden czynnik g;(Z;)

(oznaczajac go jako g;) otrzymujemy

L(q) Z]’Iql (Inp(X,Z) Zlnq, -

_Z q;) Zlnp (X,2) qu qulnqurconst: (4.5)
i#] Zj
:qulnp (X,Zj)—qulnqj+const
Zj Zj
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Rysunek 4.1: Schemat wariacyjnego modelu Gaussa przy uzyciu Plate notation. Kwadratami oznaczono
state parametry, okrggami zmienne losowe. Wypetnione figury oznaczaja wartosci definiowalne. Wska-

zanie [K] oznacza wektor o rozmiarze K, natomiast [D,D] macierz o wymiarach DxD.

gdzie zostat zdefiniowany nowy rozktad p'(X,Z;) zgodnie z relacja

Inp'(X,Z;) = Eizj(Inp(X,Z)) + const,

w ktérej notacja E;.;(Inp(X,Z)) oznacza Y 7 (Inp(X,Z) [1:£; 4i)-
Optymalizacja wariacyjna polega na ustawieniu sztywno rozktadéw ¢;.; i maksymalizacji L(g) w (4.5)
uwzgledniajac wszystkie mozliwe formy rozktadéw ¢;(Z;). Zauwazajac, ze (4.5) jest przeciwna do dy-
wergencji KL pomiedzy ¢;(Z;) a p'(X,Z;), maksymalizacja (4.5) jest wigc rownowazna minimalizacji
KL, gdzie minimum wystepuje gdy ¢;(Z;) = p'(X,Z;). Daje to cato§ciowe wyrazenie optymalnego roz-

wiazania g;(Z;):

lnq’; (Zj) =Ei+j(Inp(X,Y)) + const. (4.6)

Oznacza to, ze logarytm z optymalnego rozwiazania dla czynnika g; jest osiagane przez proste wyli-
czenie logarytmu ze wspdlnego rozktadu wszystkich zmiennych ukrytych i obserwowanych, a nastgpnie
wyliczenie wartoSci oczekiwanej z uwzglednieniem czynnikéw ¢; dla i # j. Uktad réwnan zadany wzo-
rem (4.6) stanowi zbidr spdjnych warunkéw dla osiggnigcia maksymalizacji dolnej granicy L, przy zato-
zeniu ograniczenia w postaci faktoryzacji. Jednakze rownania te nie stanowia dostownego rozwiazania,
poniewaz wyrazenie w prawej stronie réwnania (4.6) dla zachowania optimum g (Z;) zalezy od warto-
$ci oczekiwanych wyliczanych dla innych czynnikéw ¢;(Z;) dla i # j. Dlatego tez, aby uzyskac spdjne
rozwiazanie, najpierw inicjalizowane sa odpowiednio wszystkie czynniki ¢;(Z;), a nastgpnie cyklicznie
przechodzi si¢ po nich wszystkich, gdzie w kazdym kroku warto$¢ danego czynnika ponownie estymuje
si¢ za pomocga prawej strony rownania (4.6) przy uzyciu aktualnie znanych wartos$ci innych czynnikéw.

Zbieznos¢ jest gwarantowana, poniewaz granica jest wypukta dla kazdego czynnika ¢;(Z;) [15].
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4.2. Wariacyjny model gaussowski

Zdefiniowana w poprzednim rozdziale kombinacja liniowa rozktadéw Gaussa (3.1) moze by¢ wy-
razona poprzez model widoczny na rys. 4.1. Dla kazdej obserwacji x,, mamy stowarzyszong zmienng
ukryta z, zawierajaca binarne wektory majace K sktadowych z elementami z,; dla k = 1,...,K. Zbiér
analizowanych danych oznaczmy jako X = x,...,xy, a zbiér zmiennych ukrytych jako Z = zi,...,2y.
Prawdopodobienstwo warunkowe zbioru zmiennych ukrytych pod warunkiem posiadania wspéiczyn-
nika mieszajacego T wyraza wzor:

p(Z|n) = Il_vlﬁn,f”". “.7
n=1k=1
Posiadajac zbiér zmiennych ukrytych oraz parametry Gaussa u oraz A = X~!, prawdopodobieristwo

otrzymania zbioru danych wynosi:

K
[T/ Ol o, i)™, gdzie g = {p} i A = {A} (4.8)
k=1

N
p(X|Z,u,A) =
=1

n

Definicje prawdopodobienstw a priori dla parametréw L, A oraz T sa nastgpujace:

p(m) = Dir(m|o) = H . (4.9)

p(u,A) = p(u|A)p Hr/V telmo, (BoAe) ™) (A Wo, vo). (4.10)
k=

Dla wspétczynnikéw mieszajacych 7 uzyty zostaje rozktad Dirichleta (4.9), gdzie symetrycznie zo-
staje wybrany ten sam parametr ¢ dla kazdego gausowskiego komponentu, natomiast C(0y) jest znor-
malizowang stala rozktadu Dirichleta. Parametr oy moze by¢ interpretowany jako skuteczna, wstgpna
ilo$¢ obserwacji, ktéra jest powiazana z kazdym komponentem mieszaniny gausowskiej. Jesli warto$¢
0 jest mata, to na rozktad a posteriori beda mialy wptyw giéwnie dane. Podobnie wprowadzony zostaje
rozktad Gaussa-Wisharta zarzadzajacy parametrami i A (4.10).

Laczny rozktad prawdopodobienstwa wszystkich zmiennych w modelu na rys. 4.1 zadany jest przez

wzor (4.11), gdzie kazdy z wariacyjnych czynnikéw zdefiniowany jest powyzej.

p(X,Z, 7, 1, A) = p(X|Z, 1, A) p(Z| ) p(7) p(1|A) p(A) (4.11)

4.3. Wariacyjny algorytm EM

Zaklada sig, ze wariacyjny rozklad g z réwnania (4.1) mozna wyrazi¢ przez faktoryzacje¢ zmiennych

ukrytych i parametréw w réwnaniu (4.12).
q(Z, w1, A) = q(Z)q(m, 1, A) (4.12)

Réwnania przyblizajace rozktady ¢(Z) i g(m, i, A) mozna wyrazi¢ za pomoca ogélnej zasady przed-

stawionej w réwnaniu (4.6). Dla czynnika ¢(Z) wyraza je réwnanie (4.13).
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Ing*(Z) = Ex yallnp(X,Z, 7w, u,A)| + const (4.13)

Biorac pod uwage laczny rozklad prawdopodobiefistw w réwnaniu (4.11) mozna zastosowaé de-
kompozycje - wszystkie wyrazenia niezalezne od Z moga by¢ ujete jako dodatkowa stata normalizacji

uzyskujac réwnanie (4.14).

Ing*(Z) = Ez[Inp(Z|7)| + Ey alln p(X|Z, 1, A)] + const (4.14)

Rozwijajac dwa warunkowe rozklady prawej strony réwnania i ponownie ujmujac wszystkie wyra-
zenia niezalezne od Z w dodatkowej stalej, otrzymuje si¢ réwnanie (4.15), gdzie In p,, i jest zdefiniowane

poprzez réwnanie (4.16).

N K
Ing“(Z) =Y Y zuxIn(pns) + const (4.15)
n=1k=1
1 D, 1 r
lnpn,k = [ln TCk] + 2E[ln |Ak|] 2 (271’-) - EE#kAk[(xn - Nk) Ak(xn - .uk)] (4-16)

W réwnaniu (4.16) D oznacza wymiar przestrzeni, do ktérej nalezy zmienna x. Wyliczajac wartos¢
q*(Z) za pomoca (4.15) otrzymujemy réwnanie (4.17). Wymagajac aby ten rozktad byt znormalizowany
i zauwazajac, ze dla kazdej wartoSci n wartosci z,;; sa binarne i sumuja si¢ do jednosci dla wszystkich k,

otrzymujemy réwnanie (4.18), gdzie r,; jest wyrazone poprzez réwnanie (4.19).
N K
g Z) < [T 1eit 4.17)
N K
2 =T]11rx (4.18)

k= —p——— (4.19)
5( lpn]

Dla dyskretnych rozktadéw ¢*(Z) mozna okresli¢, ze dla z,; € Z zachodzi (4.20).

Ez2ni] = i (4.20)

Za pomoca zmiennych r,; mozna wyznaczyC analogicznie do metody EM trzy parametry staty-

styczne MoG:
N
Ne=Y ruk 4.21)
n=1
1 N
k= — 4.22
VA L Fn icXn (4.22)
1 & ) 7
Sy = N Fo e (Xn — Xie) (X0 — X (4.23)
k n=1
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Przechodzac do wyliczenia drugiego czynnika z réwnania (4.12) uzyskujemy

Ing*(m,u,A) =Inp(zm Z Inp(ty, Ax) + E;[Inp(Z|7m)] + i i Elzu)In A (xp|un, A1) + const
k=1 k=1n=1 424)
Mozna zaobserwowad, zZe prawa strona réwnania moze by¢ roztozona jako suma wyrazen obejmuja-
cych tylko zmienna 7 oraz wyrazen dotyczacych tylko zmiennych u i A. Implikuje to mozliwo$¢ faktory-
zacji rozktadu g(m, i, A) na g(m)g(u,A). Wyrazenia z udzialem zmiennych p i A zawieraja sumowanie

po wszystkich wartosciach k, stad catos¢ faktoryzacji (7, t,A) mozna zapisa¢ wg wzoru (4.25).

K
q(m,u,A) = H (Mx, Ax) (4.25)

Rozpoznajac wyrazenia po prawej stronie réwnania (4.24), ktére zaleza od 7, mozna odczytaé na-

stepujaca warto$¢ optymalnego rozktadu ¢*(7):

Ing*(m) = (0 — 1) Z Inm + 2 Z rulnm + const (4.26)
k=1 k=1n=1

Nastepnie, naktadajac na obie strony réwnania funkcj¢ exp, mozna zauwazy¢, ze ¢* () wyraza si¢

poprzez rozktad (4.27), gdzie o posiada komponenty ¢ dane jako rownanie (4.28).

q"(m) = Dir(n|a) (4.27)

o = Oy + Ny (4.28)

Rozktad ¢* (1, Ay) nie jest faktoryzowany na sktadowe. Korzystajac jednak z prawdopodobieristwa
warunkowego mozna zawsze otrzymaé ¢* (U, Ax) = ¢ (k|Ak)g* (Ax), gdzie dwa wynikowe czynniki
mozna uzyskac analizujac réwnanie (4.24) pod katem udziatu zmiennych i A. Rezultatem jest rozktad
Gaussa-Wisharta, zadany przez réwnanie (4.29), gdzie sktadowe By, my, W/:l oraz v; zdefiniowane sa

przez réwnania (4.30-4.33).

q" (e, Ax) = A (| g, (Bede) ™) (A Wae,) (4.29)
Br = Bo + Nk (4.30)
my = (ﬁomo +kak) (4.31)
Br
W =W NS+ ———— Pole (G — mo) (5 —mo)T (4.32)
k 0 St BN 0) (¥ —mo .
Vi = vo + Ny (4.33)
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Réwnania (4.28) oraz (4.30-4.33) sa analogiczne do kroku M algorytmu EM i sa okreSlane jako
wariacyjny M-krok. W celu wyliczenia prawych stron tych réwnan potrzebna jest informacja o war-
toSci zmiennych r,; (reprezentujacych odpowiedzialnosci). Sa one uzyskiwane przez normalizowanie
zmiennej P, W rownaniu (4.16), gdzie potrzebnymi sktadowymi sa wartosci oczekiwane Ej;, a, [(x, —
) Ax(x, — )], Elln|Ar|] oraz E[lnm]. Te wartosci oczekiwane mozna oszacowaé za pomoca zdefi-
niowanych wariacyjnych rozktadéw uzyskujac réwnania (4.34-4.36), gdzie wprowadzone zostaly ozna-
czenia ¥ (funkcja digamma) oraz & (réwna Y ; 0%). Rownania (4.35) i (4.36) wynikaja ze standardowych

wlasnosci rozktadéw Wisharta 1 Dirichleta.

Ep [0 — 1) A (xn — )] = DB+ vie (e — mi) T Wi (3 — i) (4.34)
D vk —|— 1-—
En|Al] =) w(——— —|—Dln2—|—ln LA (4.35)
i—1
Elln|m|] = w(ow) — y(&) (4.36)

Optymalizacja rozktadéw wariacyjnych pociaga za soba naprzemienne wykonywanie dwéch etapow
analogicznych do krokéw E i M algorytmu wyznaczania maksymalnego prawdopodobiefistwa EM. W
wariacyjnej odmianie kroku E uzywane sg aktualnie znane rozklady, oparte na przyblizanych modelo-
wych parametrach, ktére stuza do wyliczenia réwnan (4.34-4.36), a nastgpnie wartoSci wspéiczynnika
rax rOwnania (4.20). Wariacyjny krok M bazuje na aktualnie wyliczonych warto$ciach wspétczynnika ry,
uzywajac ich do ponownego wyliczenia wariacyjnego rozktadu przy uzyciu (4.27) i (4.29). W kazdym
przypadku wariacyjny rozktad a posteriori posiada ta sama funkcyjna posta¢ co odpowiadajacy czyn-
nik tacznego rozktadu prawdopodobienstwa zadanego rownaniem (4.11). Ten rezultat jest konsekwencja
wyboru sprzezonych rozktadéw prawdopodobieristwa.

W wariacyjnym algorytmie EM istnieje kompromis w wyznaczaniu Bayesowskiego modelu pomig-
dzy dopasowaniem si¢ modelu do danych a jego ztozonoscia, gdzie ztozono$¢ wzrasta dla komponentéw
o parametrach, ktére zostaty zmienione wzgledem swoich poczatkowych wartoSci. Komponenty, ktére sa
od poczatku niezmienione lub przestaja by¢ odpowiedzialne za modelowanie punktéw danych otrzymuja
wartosci rpy, ~ 0, a wige tez Ny ~ 0. Z réwnan (4.28) oraz (4.30-4.33) widzimy, ze dla takich komponen-
tow k ich parametry wracaja do ustawien poczatkowych. Zasadniczo takie komponenty sa dopasowane w
jakims stopniu do punktéw danych, ale z powodu ustawienia wartosci poczatkowych ten stopien jest nu-
merycznie niezauwazalny. Warto$¢ oczekiwana zmiennych mieszajacych w modelu VBMoG prezentuje

rownanie (4.37).

oy + Ny

E[m] = 4.37)

Mozna rozwazy¢ przypadki brzegowe wartoSci a prori o dla komponentu k, dla ktérego N >~ 0.
Jesli wartos¢ ap — 0, wowczas E[m] — 0 i komponent nie odgrywa zadnej roli w modelu. Natomiast w

przypadku wartoSci o — oo zachodzi E[m] — 1/K.
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Mozna zauwazy¢ bliskie podobiefistwo pomigdzy algorytmami VBEM i EM. W przypadku kiedy
N — oo wOwczas przytoczony model Bayesowski jest zbiezny do wyliczanego maksymalnego prawdo-
podobienstwa klasycznego algorytmu EM.

Oba algorytmy dzieli réznica w koszcie obliczeniowym, na niekorzys$¢ algorytmu VBEM, gdzie przez
bardziej skomplikowany model m.in. wyliczanie wspoétczynnika r,; jest bardziej kosztowne.

Algorytm VBEM posiada jednak wazne, wykorzystywane w tej pracy zalety. Po pierwsze, dla algo-
rytmu VBEM komponenty Gaussa nie dopasowuja si¢ do osobliwosci w zbiorze danych, jak moze to
mie¢ miejsce w klasycznym algorytmie EM. Dodatkowo, zjawisko przeuczenia nie wystgpuje nawet
pomimo wybrania duzej iloSci komponentéw K. Algorytm VBEM pozwala wigc na wyznaczenie opty-
malnej ilo$ci komponentéw w sumie gausowskiej bez potrzeby korzystania z technik takich jak walidacja
krzyzowa.

Dla wariacyjnego algorytmu EM zastosowanego dla Mieszaniny Gaussa mozna oszacowac dolng
granicg L, ktéra zdefiniowana jest wzorem (4.2) - patrz [14] rozdziat 10.2.2. Wyliczona warto$¢ L moze
pomdc w monitorowaniu pracy algorytmu, a takze wyznaczeniu warunku jego zatrzymania, jako braku
zmienno$ci wartosci L w czasie.

Rysunki 4.2-4.5 ilustruja przykiad dziatania algorytmu VBEM dla danych 2D ziozonych z 1000
kolejnych punktéw wyjetych z zapisu monitoringu jednej z turbin wiatrowych. W przedstawionym przy-
ktadzie uzyto 50 sktadowych Gaussa. Na rysunkach 4.2-4.4 zostato pokazane roztozenie sktadowych
Gaussa po pierwszej iteracji algorytmu, w Srodkowej fazie dziatania i po ostatniej (191-wszej) iteracji.
Natomiast rysunek 4.5 prezentuje jak w trakcie dziatania algorytmu zmieniata si¢ maksymalizowana
dolna granica L. W iteracji 191 uzyskana warto$¢ L nie réznita si¢ o wigcej niz zadany wczesniej prog
od wartoSci z wczeSniejszej iteracji, dlatego algorytm zakoriczyt wtedy pracg. Ostatecznie zostalo wy-
znaczonych 5 istotnych sktadowych Gaussa, ktérych Srodki sa szukanymi szczeg6lnymi punktami dla

zadanego zbioru danych.
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Rysunek 4.2: Przykiad dziatania algorytmu VBEM dla danych 2D - stan po pierwszej iteracji. Dane

zawieraja 1000 kolejnych punktéw zapisu z monitoringu turbiny wiatrowe;.

1.27 | | | I I 1
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Rysunek 4.3: Przyktad dziatania algorytmu VBEM dla danych 2D - stan po stu iteracjach. Dane zawieraja
1000 kolejnych punktéw zapisu z monitoringu turbiny wiatrowej (niebieskie kropki). Algorytm VBEM

wyznaczyl centra (czerwone kropki) sktadowych Gaussa (czerwone elipsy).
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Rysunek 4.4: Przyktad dziatania algorytmu VBEM dla danych 2D - stan po 191-wszej (ostatniej) iteracji.
Dane zawieraja 1000 kolejnych punktéw zapisu z monitoringu turbiny wiatrowej (niebieskie kropki).

Algorytm VBEM wyznaczyt centra (czerwone kropki) sktadowych Gaussa (czerwone elipsy).
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Rysunek 4.5: Wykres dolnej granicy L maksymalizowanej w trakcie dziatania algorytmu VBEM.
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5. Hybrydowy system neuronalny stuzacy do uniwersalnego

klastrowania danych w czasie rzeczywistym

5.1. Cele i wymagania stawiane nowemu systemowi

Proponowany system posiada zalety sieci ART-2, a w gtéwnej mierze jej stabilno$¢ i plastyczno$¢
(podrozdziat 2.3.6). Réwnoczesnie, system nie jest podatny na zagrozenia ujete w podrozdziale 2.4.2,
ktére wynikaja z podstawowych zatozen dziatania sieci ART-2. System moze by¢ uruchomiony dla do-
wolnego strumienia danych liczbowych o skoriczonym wymiarze. Celem dzialania systemu jest zgta-
szanie informacji o wystapieniu szczegdlnych zdarzen, polegajacych na pojawieniu si¢ nowych danych,
ktére zostaly odmiennie zaklasyfikowane wzgledem danych wczesniej przetworzonych. Zaktadajac, ze
wczesniej przetworzone dane opisuja stany pracujacego prawidtowo monitorowanego systemu, dane od-

miennie sklasyfikowane beda informowaty o stanach alarmowych.

5.2. Architektura rozwiazania

Wysokopoziomowa architekture systemu prezentuje rys. 5.1. Sktadowymi hybrydowego systemu sa:

sie¢ neuronowa ART-2 (opisana w podrozdziale 2.3 z uwzglednieniem podrozdziatu 2.3.5)
— modut do projekcji stereograficznej jako realizacja podrozdziatu 2.4.4.1

— K-jednostek MoG (opisanych w rozdziale 3)

VBMoG (opisany w rozdziale 4)

Strumien danych przechodzi kolejno podsystemy VBMoG, MoG, projekcje stereograficzna, aby kon-
cowo trafi¢ do sieci neuronowej ART-2. Modut VBMoG wptywa na stan sieci ART-2, moduty MoG fil-

t hi S )
ART-2 # " projection ?ﬂ# VBMOG < data stream |

Rysunek 5.1: Schemat wysokopoziomowej architektury hybrydowego systemu neuronalnego.
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Rysunek 5.2: Schemat architektury hybrydowego systemu neuronalnego.

truja ruch przechodzacy do sieci ART-2, natomiast ilo$¢ i zawartos¢ modutéw MoG zalezy od dziatania
sieci ART-2.

Patrzac na taksonomi¢ metod klastrowania danych zaprezentowanej narys. 2.1, prezentowany system
nalezy do obu galezi nienadzorowanych metod klasyfikacji danych. Sie¢ ART-2 charakteryzuje typ party-
cjonowania. Jednak w opisywanym systemie wyznaczane sa dwa logiczne poziomy klasyfikacji danych,
wstepny poziom modutu MoG, a nastgpnie poziom nizszy sieci ART-2. Wystepuje, wigc w przypadku
nowego systemu dwupoziomowa hierarchiczna klasyfikacja.

Szczegbtowa architekturg systemu prezentuje rys. 5.2.

Do zainicjowania systemu potrzebne sa gtéwnie parametry: O, 0raz Op,j.7, ale mozna takze zde-
finiowaC Ouintiosckiasirow OTAZ OpaxPropore jallosciKiastrow- Na WejSciu zainicjalizowany system otrzymuje
dane wejsciowe reprezentowane jako punkty ze zbioru RY. Dla kazdego wejicia generowana jest infor-
macja zwrotna czy dany punkt wchodzi w sktad nowego rozpoznanego zdarzenia. Dodatkowo mozna

odczytywad z systemu histori¢ rozpoznanych stanéw pracy maszyny.

5.3. Opis dzialania

System hybrydowy zaprojektowany jest do ciaglego przetwarzania strumienia danych. Gtéwnym
modutem, na ktérym oparte jest to przetwarzanie, jest sie¢ ART-2. Informowanie o wystapieniu szcze-
gblnego zdarzenia jest tozsame z wystapieniem nowego wzorca w tej sieci. Dodatkowe moduly wspie-
raja ta sie¢ na rézny sposob. Projekcja stereograficzna pozwala przesyta¢ do sieci ART-2 dowolne dane
liczbowe oraz zapobiega wystapieniu problemu opisanego w podrozdziale 2.4.1. Modul MoG zostat za-

projektowany do odciazenia sieci ART-2 w procesowaniu wszystkich danych. Dzigki temu modutowi,
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sie¢ ART-2 zajmuje si¢ tylko najSwiezszymi danymi, przez co moze dostosowywaé si¢ do réznego ich
charakteru. Dostosowywanie polega na mozliwosci zmiany wspétczynnika czutosci sieci. Modut MoG
petni tez funkcje opisujaca historyczne dane - wyznacza obszary, w ktérych praca maszyny byta stabilna,
co wnioskowane jest z niezmiennej iloSci rozpoznanych przez sie¢ ART-2 klastréw. Poprawne wyzna-
czenie poczatkowej ilosci klastrow umozliwia modut VBMoG, ktéry wykorzystywany jest w pierwszym
etapie pracy systemu.

Logicznie mozna wyréznié dwa procesy biorace udzial w nauce takiego systemu. Nalezy do nich

podstawowe przetwarzanie strumienia danych otrzymywane na wejsciu oraz proces kontrolny.

5.3.1. Przetwarzanie strumienia danych wejSciowych

Schemat pracy opisywanego systemu przedstawiony jest na rysunku 5.3. System po zainicjalizowa-
niu wszystkich parametréw analizuje strumien danych punkt po punkcie. Przez czas [0, Os,,s7] uzywany
jest wylacznie modut VBMoG. Sie¢ ART-2 nie moze by¢ uzywana od samego poczatku z uwagi na
nieznajomos$¢ jej parametru czulosci dla nowych danych. Po przekroczeniu progu czasowego Os;q1,
dla zgromadzonych danych uruchamiany jest algorytm VBEM, ktéry wyznacza K struktur gaussowych,
ustalajac potozenie centréw L i macierzy kowariancji ;. Wyjsciowe K struktur redukowane jest do sa-
mego zbioru K punktéw - centréw (. Nastepnie biora one udzial we wstepnym nauczaniu sieci ART-2.
Polega ono na nauczeniu sieci kolejno wszystkich K punktéw w taki sposéb, aby kazdy nowy punkt
zostal rozpoznany jako nowa klasa. W tym celu wspétczynnik czutodci p ustawiany jest na najmniej-
sza mozliwa warto$¢ jaka spetnia to zatozenie (nieréwnos¢ 2.22). Po zakonczeniu nauki w sieci ART-2
powstaje K nowych klas gotowych na rozpoznawanie dotychczasowych wzorcéw danych i wyrdznianiu
nowych od nich odmiennych. Ponizej zaprezentowane sa szczegétowe kroki algorytmu inicjalizacji sieci
ART-2:

1. Uruchom algorytm VBEM na okreSlonym zbiorze danych otrzymujac K punktow.
2. Zainicjalizuj sie¢ ART-2 ustawiajac parametr czutosci p = 0.

3. Parametrowi o, zdefiniowanemu w podrozdziale 2.3.5, ustal warto$¢ 1

4. Oznacz wszystkie neurony warstwy F;, jako nieuzywane.

5. Dla kazdego punktu danych p z K

(a) Dla kazdego neuronu n warstwy F,, ktory jest oznaczony jako uzywany

i. Wyznacz warto$¢ czutosci v dla punktu p i neuronu #, jak to ma miejsce w czasie stan-
dardowego przetwarzania punktu przez sie€ ART-2 przy ustalaniu prawej strony nieréw-
nosci 2.22.
ii. Jezeliv>ptop <.
(b) Oznacz jeden z nieuzywanych dotad neuronéw jako uzywany i wykonaj dla niego standar-

dowy proces nauczania.

6. Przywr6¢ poprzednia warto$¢ parametru Q.
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Inicjalizacja:
- VBMoG: pusty zb. punktow
- MoG: zero obszaréw
- ART-2: wspétczynnik czutosci niezdefiniowany

A 4

VBMoG: przechowywanie punktow
strumienia danych do osiggniecia
wyznaczonego progu

A

- VBMoG wyznacza K klastréw danych
- Srodki klastréw wprowadzane s do sieci ART-2
tworzac tam K klas
- Wspoétczynnik czutosci sieci ART-2 jest ustalony
jako najmniejszy akceptujacy powstanie tych klas

Y

Przetwarzanie danych punkt po punkcie

|

Modut MoG klasyfikuje punkt danych  |---------~ .

l

TAK Czy modut MoG rozpoznaje NIE
punkt danych : i

\AN

- MoG zapamietuje punkt danych
- Dostarcza punkt do sieci ART-2
poprzez zastosowanie
projekcji stereograficznej

\
ART-2 klasyfikuje

Y

Kontrola wspoétczynnika

Punkt nalezy do znanego AN leg----->]
stanu maszyny czutosci sieci ART-2 punkt danych

Maszyna przeszta w nowy \, TAK Czy powstat nowy NIE
stan operacyjny /‘ klaster ART-2

Rysunek 5.3: Schemat blokowy algorytmu sterujacego dzialaniem hybrydowego systemu neuronalnego.
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czas DeltaT —> Kontrola wsp.cz. ART-2

NIE NIE Czy #K > #Kmax

Czy #K < #Kmin

Czy #K==#K_deltaT

TAK TAK

L 4 ) 4

Wyznacz nowy obszar MoG

#K_deltaT := #K ART-2: usun wagi

Y Y
Zwieksz wsp.cz. ART-2 Zmniejsz wsp.cz. ART-2
wsp=wsp+W%wsp wsp=wsp-W%wsp

Rysunek 5.4: Schemat blokowy algorytmu uzywanego w procesie kontrolnym.

Po chwili Bs,;,,+7 przetwarzanie danych realizowane jest w petli analizujacej kazdy kolejny punkt da-
nych. Najpierw sprawdzana jest mozliwa przynalezno$¢ nowych punktéw do ktéregos z zapamigtanych
obszar6w MoG. Jesli taka przynaleznos$¢ zostala stwierdzona, wéwczas przetwarzanie punktu zostaje
zakoficzone z informacja zwrotna, stwierdzajaca wystgpowanie znanego juz wczesniej stanu maszyny.
W przypadku kiedy punkt danych nie zostat rozpoznany przez modul MoG, zostaje poddany projekcji
stereograficznej i jest przekazany na wejscie sieci ART-2. W przypadku wyznaczenia przez sie¢ ART-
2 nowej klasy/wzorca dla danego punktu danych, informuje ona, ze przetworzony punkt wprowadzit

maszyng¢ w nowy nieznany wczesniej stan.

5.3.2. Proces kontrolny

Schemat przebiegu procesu kontrolnego prezentuje rysunek 5.4. Proces kontrolny wyzwalany jest
co chwilg Op.j.r. Jego zadaniem jest kontrolowanie iloSci klas powstajacych w sieci ART-2. Gtéwnym
jego sprawdzeniem jest okreslenie czy ilo$¢ klas K nie zmienila si¢ od ostatniego wywotania lub wielu
ostatnich wywotan (#Kg,,, ). Jesli ilos¢ klas jest niezmieniona, wowczas stwierdza si¢, ze maszyna jest
w stabilnym stanie pracy. Wyznacza si¢ woéwczas nowy obszar MoG dla wszystkich zgromadzonych
danych zbieranych od wyznaczenia poprzedniego obszaru MoG. Uzywany jest algorytm EM opisany w
podrozdziale 3.2, gdzie zadawana ilo$¢ rozktadéw Gaussa jest proporcjonalna do iloSci klas K sieci ART-
2. Po czym wszystkie dotychczas rozpoznane klasy w sieci ART-2 sg usuwane, poprzez sprowadzenie

wszystkich wag sieci do warto$ci poczatkowych.
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Proces kontrolny nadzoruje réwniez czy ilo$¢ klastréw nie przekroczyla wyznaczonych wczedniej
granic.

Dolna granica (Buinsiosckiastrow) UsStalana jest przy inicjalizacji systemu i powinna by¢ wigksza od 1.
W przypadku okreSlenia tylko jednej klasy jako minimum i zmienienia si¢ charakteru danych, wspét-
czynnik czutosci sieci ART-2 moze by¢ znacznie za niski i jego odchylenie od pozadanej wartoSci moze
si¢ w niekontrolowany sposéb zwigkszaé. W przypadku minimalnej ilosci klas wigkszej od 1, istnieje
bezpieczny margines, po ktérego przekroczeniu mozna podja¢ odpowiednia akcje. W przypadku zbyt
matej ilosci klastrow jest to zwigkszenie parametru czutosci o zdefiniowana z géry warto$¢ procen-
towa. Jednak zbyt mata ilo$¢ klastrow moze wystapié tylko po wyznaczeniu nowego obszaru MoG, gdyz
wowczas sie¢ ART-2 kontynuuje prace bez zadnych wzorcow LTM. Z definicji sieci ART-2 ilo$¢ rozpo-
znanych wzorcOw nie moze si¢ zmniejszaé. Jesli jednak sie¢ rozpozna wiele klas, a nastgpnie charakter
danych si¢ zmieni, co pociagnie za soba wymaganie zmniejszenia wspotczynnika czutosci, wowczas sys-
tem poczeka na okreslenie stabilnej ilosci klas (a taka bedzie miata miejsce skoro wspétczynnik czutosci
jest za niski) i po wyznaczeniu nowego obszaru podejmie korekte warto$ci wspdtczynnika czutosci.

Gorna granica (Opaxjiosckiastrow) jESt Wyznaczana po zakonczeniu pracy przez modut VBMoG, gdzie
sie¢ ART-2 otrzymuje N poczatkowych klas. Warto§¢ Opsariosckiastrow Wyznacza si¢ poprzez zdefinio-

wany przy inicjalizacji systemu parametr Oyaxproporc jallosciklastrow - TOWnanie (5.1).

eMaxlloscK lastrow = MAx (eMinlloscK laslrowaN ) * GMaxProporc jallosciKlastrow (5 1)

Po przekroczeniu Oyyyxriosckiastrow WSpOtczynnik czutosci jest zmniejszany o zdefiniowang wcze$niej war-
to$¢ procentowa.

Implementacja wyzwalania czynnoSci prowadzacej do stworzenia nowego obszaru MoG moze sig¢
r6zni¢ od implementacji wyzwalania czynnoS$ci nadzorowania ilosci klas wzgledem ustalonych granic
- warto$¢ Op.;;,r moze by¢ ustalana odmiennie dla tych dwéch czynnosci. Dodatkowo, dla pierwszej z
nich, jednostki czasu mogg by¢ liczone wzglegdem punktéw przetwarzanych przez system hybrydowy,
natomiast dla drugiej czynnosci, wzgledem punktéw przetwarzanych przez sie¢ ART-2.

W czasie procesu kontrolnego w przypadku stwierdzenia stabilno$ci pracy maszyny mozna wstrzy-
maé tworzenie nowego obszaru MoG jesli ilo§¢ punktéw danych zebranych do tego celu jest mniejsza

od ustalonej wczesniej wartoSci.

5.4. Z¥ozonos¢ czasowa algorytmu

ZYozono$¢ czasowa wykorzystania modutu VBMoG jest zwigzana ze zdefiniowanym warunkiem
stopu dla algorytmu VBEM. Jesli zatozymy ograniczenie na maksymalna ilo$¢ iteracji tego algorytmu,
to czas wykonania jest liniowy wzgledem ilosci punktéw danych.

Przetwarzanie pojedynczych punktéw danych wejsciowych przez sie¢ ART-2 ma ztozonos¢ czasowa
zalezng od iloSci klas w sieci. Ta jednak z géry jest ograniczana.

Ztozono$¢ modutu MoG, gdzie w sposéb zréwnoleglony mozna sprawdzac przynalezno$¢ punktu do
wszystkich wyznaczonych obszar6w, ma ztozonos¢ stata.

Zastosowanie projekcji stereograficznej to rowniez staty koszt czasu.
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Tak wiec po zakoficzeniu dziatania modutu VBMoG, proces przetwarzania jednego punktu danych
ma w catosci stalg ztozonos$¢ czasowa, co pozwala przetwarza¢ strumieft danych z dowolnie wysokim
ich prébkowaniem.

Proces kontrolny wystgpujacy co chwilg Op,;,r ma pesymistyczng ztozonos¢ zblizong do algorytmu
VBEM. Ten pesymistyczny wariant wystepuje tylko wowczas gdy algorytm EM wyznacza nowy obszar
MoG. Czas wykonania algorytmu EM dla modelu MoG jest nizszy od VBMoG z uwagi na operowanie

mniej skomplikowanym modelem danych.
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6. Inteligentny monitoring turbin wiatrowych

6.1. Zadanie monitoringu turbin wiatrowych

6.1.1. Znaczenie monitoringu w eksploatacji turbin wiatrowych

Energetyka wiatrowa jest w ostatnich latach najszybciej rozwijajacq si¢ galezia energetyki, nie tylko
na $§wiecie, ale takze na terenie Unii Europejskiej, w tym w Polsce [27, 41, 60]. Udziat Zrédet odna-
wialnych w produkcji energii elektrycznej na Swiecie jest szacowany powyzej 25% w 2035r, gdzie jedna
czwarta czeS¢ ma przypas¢ na energie wiatrowa [34]. Struktura kosztéw w czasie eksploatacji turbiny
wiatrowej jest znaczaco rézna w stosunku do energetyki konwencjonalnej. Koszty inwestycji sa rela-
tywnie wysokie, podczas gdy w jednostkach konwencjonalnych znaczaca rolg odgrywa koszt paliwa. Po
uruchomieniu najwigksze koszta turbin wiatrowych stanowi ich utrzymanie. Potrzebne jest zatem wta-
Sciwe planowanie przegladéw i remontéw obecnych i przysztych instalacji oraz skuteczne wykrywanie
usterek i awarii na mozliwie wczesnym etapie. Dzigki poprawnej polityce utrzymania i konserwacji tur-
biny wiatrowej moze by¢ ona wykorzystywana prawie przez caly czas, osiggajac dostgpno$¢ nawet do

98%. Podstawa poprawnego utrzymania/konserwacji jest ciagly monitoring pracy turbiny wiatrowej.

6.1.2. Techniki monitorowania turbin wiatrowych

Rysunek 6.1 [2, 33] prezentuje wybrany uktad turbiny wiatrowe;j. Jest on relatywnie czgsto spoty-

kany, a przy tym dobrze ilustruje podstawowe elementy mechaniczne turbiny wiatrowej z pozioma osig

& Brake.
o 4 Rotor bearing Gearing Coupling Generator
e ol | ]

Rysunek 6.1: Schemat przyktadowej architektury turbiny wiatrowej. Gx i Tx prezentuja rekomendowane

lokalizacje czujnikéw wibracyjnych [2]
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obrotu. W praktyce spotyka si¢ jeszcze wiele innych rozwiazan, rézniacych si¢ rodzajem i konstrukcja
samej turbiny, rodzajem i konstrukcja przektadni gtéwnej, rodzajem uzytego generatora. Gtéwny rotor
z trzema lopatami jest wspierany przez gtéwne tozysko i przekazuje moment obrotowy do przektadni
planetarnej [32]. WejScie planetarnej przektadni jest koszykiem, z ktérym ztaczony jest gtéwny wirnik.
Przektadania planetarna posiada trzy planety z watami przytaczonymi do koszyka. Planety tocza si¢ po
kole pier§cieniowym i przekazuja moment obrotowy do kota stonecznego. Wat stoneczny jest wyjsciem
przektadni. Napgdza on dwustopniowa réwnolegta przektadni¢. Réwnolegta przektadnia ma trzy waly:
wat wolny potaczony do watu stonecznego, wat Sredni i wat szybkoobrotowy, ktéry napgdza genera-
tor. Generator przeksztalca energi¢ mechaniczng turbiny wiatrowej na energie¢ elektryczna. Parametry tej
energii (napigcie, czgstotliwos¢) zwykle uniemozliwiaja bezposrednie dotaczenie takiego generatora do
sieci. Niezbedny jest wigc odpowiedni przeksztattnik, dla przeksztatcenia tych parametréw do wymaga-
nych wartoSci. Istnieje wiele réznych rozwiazan zaréwno samych generatoréw, jak i przeksztattnikow.

W turbinie wiatrowej monitoringiem objety jest uktad napedowy, w tym gléwne tozysko, przektad-
nie i generator. Wszystkie z wymienionych komponentéw zawieraja kilka tozysk tocznych. Przektadnie i
lozyska sa najbardziej wrazliwymi cze$ciami calej struktury i przez to monitoring jest przede wszystkim
skierowany na nie. W celu wymuszenia najwyzszych standardow w zakresie czynnoS$ci konserwujacych,
od 2003 roku firmy ubezpieczeniowe wprowadzily na rynku europejskim certyfikacje systemé6w moni-
torujacych dla segmentu energetyki wiatrowe;.

Od wielu lat coraz wigcej turbin wiatrowych posiada system monitorujacy stan jej pracy. Wigk-
sz0$¢ tego typu systeméw wykorzystuje techniki analizy drgan sktadowych turbiny i analizy kluczowych
zmiennych procesowych [2, 22]. Liczba czujnikéw wibracyjnych zalezy w ogdlnosci od projektu tur-
biny. Istnieje jednak kilka powszechnie znanych ich konfiguracji, jednak najbardziej popularna zawiera
8 czujnikéw wibracyjnych (zgodnie z rysunkiem 6.1). Czujniki G1 i G2 sa uzywane do monitorowa-
nia struktury wibracji gondoli i wiezy, na ktdrej turbina jest osadzona, natomiast czujniki T1-T6 mierza
wibracje uktadu przeniesienia napgedu. Na tych samych instalacjach turbin jest mozliwe potaczenie czuj-
nikéw G111 T1 oraz G2 i T2, wéwczas tylko 6 czujnikow jest wystarczajacych dla zadania monitoringu.
Wszystkie czujniki wibracyjne sa akcelerometrami, w wigkszosci przypadkéw z wyjsciem ICP (Integra-
ted Circuit Piezoelectric). Monitorowanymi zmiennymi procesowymi sa m.in. moc wyjsciowa, predkosé
wiatru oraz prgdkos¢ obrotowa generatora. Dodatkowo monitorowane mogg by¢ réwniez: temperatura

otoczenia oraz tozysk, a takze temperatura oleju i zwojéw generatora.

6.1.3. Wiatr jako Zrodlo zmiennosci obciazenia turbiny wiatrowej

Wiatr wptywa bezposrednio na obcigzenie kazdej turbiny wiatrowej. Jego zmienno$¢ oddziatywuje
wigc wprost na stan pracy turbiny. W pracy [3] opisany zostat model analityczny do opisu predkosci
wiatru. Model ten polega na przedstawieniu serii danych predkosSci wiatru w postaci odcinkéw, w ktérych
kazdy jest przyblizany réwnaniem 6.1. W réwnaniu tym wystepuja dwie sktadowe: funkcja liniowa at +b

oraz reszta réwnania, ktéra stanowi funkcja Weierstrassa.

K
u(t)=at+b + Z A6=Dkgin (lkx(t)) +C. (6.1)
k=1
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W pracy [11] jest zaprezentowany sposéb uzycia tego modelu do generacji serii danych predkosci
wiatru o zadanych parametrach. Wskazana praca umozliwia takze symulowanie obcigzenia zadanej tur-
biny wiatrowej, dzigki czemu mozliwa jest réwniez analiza pracy turbiny na podstawie jej catoSciowego
modelu.

Model z réwnania (6.1), ze wzglgdu na obecno$¢ fraktalnej sktadowej, potwierdza chaotyczny cha-

rakter zmian predkosci wiatru.

6.1.4. Przetwarzanie danych pochodzacych z monitoringu turbiny wiatrowej

Obciazenie kazdej turbiny ma charakter chaotyczny z uwagi na wlasnosci wiatru (podrozdziat 6.1.3).
Wynika z tego potrzeba uzywania inteligentnych systeméw monitorujacych pracg turbiny wiatrowe;.

Bazujac na obecnie dostegpne;j literaturze [36, 48, 29, 19, 25, 20, 21, 38, 67, 43, 44] mozna stwierdzic,
ze wigkszo$¢ dotychczasowych systeméw monitoringu turbin wiatrowych nie uwzglednia w petni ich
zmiennego obciazenia. Wigkszo$¢ dziatajacych obecnie lub proponowanych automatycznych systeméw
monitoringu polega najczgsciej na wyznaczeniu statych progéw alarmowych w oparciu o nastgpujace

metody przetwarzania danych pomiarowych:
— analiza statystyczna,
— analiza trendow,
— analiza spektralna, analiza rzed6w.

W kolejnym podrozdziale 6.2 oméwione zostang metody uzycia sieci neuronowej typu ART-2 dla
potrzeb inteligentnego monitoringu turbin wiatrowych. Autor prowadzit badania w tym zakresie [5, 6,
8, 12, 7]. Nastepnie w podrozdziale 6.3 zostanie przedstawiony nowy inteligentny system monitorujacy
prace turbiny wiatrowej jako implementacja systemu hybrydowego opisanego w rozdziale 5 na potrzeby
specyfiki pracy turbin wiatrowych.

Rozwiazania zaprezentowane w podrozdziatach 6.2 i 6.3 mozna zaklasyfikowaé do grupy nowator-
skich technik (novel technics) monitoringu turbin wiatrowych, wéréd ktérych w ostatnich latach pojawito
si¢ wiele r6znych realizacji [61, 40, 76, 75,78, 35, 56, 71, 59, 26, 57, 31]. Ta grupe nowatorskich technik

mozna skategoryzowac nastgpujaco na [58, 77]:
— Fault detection and diagnosis systems (FDD),
— Systemy sztucznej inteligencji (Al - Artificial intelligence),
— Systemy ekspertowe.

Przedstawione w tej dysertacji rozwiazania wzbogacaja wymieniong kategori¢ systemow sztucznej
inteligencji. Wyrdzniaja si¢ jednak od innych realizacji w tej kategorii, ktére gtéwnie cechuja si¢ treno-
waniem danego systemu, a nastgpnie predykcja za jego pomoca poprawnego stanu turbiny wiatrowej, w
jakim powinna si¢ w okre§lonym czasie znajdowac [77]. Cho¢ takie systemy moga uwzglednia¢ zmienne

Srodowisko pracy turbiny, a co za tym idzie zmienne jej obciazenie, to jednak wymagaja czasochtonnego
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procesu nauczania nadzorowanego, ktére jest utrudnieniem przy przetwarzaniu danych w czasie rzeczy-
wistym trwajacym dtuzszy okres czasu. W takim przypadku, nieaktualne moga stac si¢ dane treningowe
- zalozenia dotyczace zaréwno warunkéw Srodowiskowych w jakich pracuje turbina wiatrowa, jak i para-
metréw zwiazanych ze stanem jej komponentéw, ktére podlegaja ciaglej eksploatacji. Wéwczas mozliwe
jest, ze wykonanie ponownie procesu nauczania takiego systemu jest konieczne dla jego poprawnego
dziatania. Rozwiazania zaprezentowane w podrozdziatach 6.2 i 6.3 wykorzystuja sie¢ neuronowa ART-
2, ktérej nienadzorowane nauczanie jest zawarte w czasie przetwarzania sygnatow wejsciowych przez
ta sieC. System hybrydowy z podrozdziatu 6.3 nie prognozuje jedynego poprawnego stanu turbiny wia-
trowej, ale rejestruje rozne, juz zaistniale jej stany, zglaszajac znalezione nowe potozenia stanéw jako

ostrzegawcze sygnaly wyjsciowe.

6.2. Sie¢ ART-2 jako Kklasyfikator stanéw operacyjnych turbiny wiatro-

wej

6.2.1. Diagnoza stanéw awaryjnych dla okreslonego przedzialu danych pomiarowych

W pracy [5] pokazano, ze sie¢ ART-2 klasyfikuje poprawnie stany turbiny wiatrowej rozpatrujac jej
parametry podstawowe: predkos¢ wiatru, predko$¢ obrotowa oraz moc wyjSciowa turbiny, przy uzyciu
skalowania danych opisanego w podrozdziale 2.4.4.2. W publikacji [8] przedstawiono symulacje wyko-
rzystania sieci ART-2 jako narzedzia diagnostycznego, dla danych pomiarowych obejmujacych oprécz
parametréw podstawowych jeden z dostgpnych kanaléw wibracyjnych. Wynika z tych badan, ze siec
ART-2 klasyfikuje stany operacyjne turbiny w sposéb stabilny, a ilo§¢ rozpoznanych stanéw rosnie wraz
ze wzrostem réznych zaburzen w danych. Pozwala na prowadzenie poprawnej diagnostyki przy uzyciu
sieci ART-2.

6.2.2. Klasyfikacja on-line danych pomiarowych

Wsréd niektérych badanych danych pomiarowych pochodzacych z turbin wiatrowych zauwazono,
ze dochodzi do przypadku wystgpowania problemu podziatu przestrzeni danych przez sie¢ ART-2 (patrz
podrozdziat 2.4.1). Wéwczas do systemOw opartych o sie€ ART-2 potrzebne jest dodanie modutu projek-
cji stereograficznej opisanej w podrozdziale 2.4.4.1. Taki modut zostal skutecznie zintegrowany z siecia
ART-2 w publikacji [7].

W pracy [12] wprowadzony zostal system hybrydowy ztozony z sieci ART-2 oraz modutu obsza-
réw OCC opisanych w rozdziale 3. Wprowadzony zostat tam uproszczony algorytm znany z rozdzialu
5.4. Pozbawiony jest jednak m.in. poczatkowego modutu VBEM oraz mozliwosci adaptacji wspétczyn-
nika czulosci sieci ART-2. Pomimo tego, taki uproszczony system byt w stanie przeprowadzi¢ poprawna
klasyfikacje on-line stanu turbiny wiatrowej analizujac wybrane dane ztozone z trzech parametréw ope-

racyjnych i jednego kanalu wibracyjnego.
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6.3. Autorski system jako inteligentne narzedzie realizujace zadanie mo-

nitoringu turbiny wiatrowej

W niniejszej pracy na bazie do§wiadczeni [5, 6, 8, 12, 7] zostaje wprowadzony hybrydowy system
opisany w rozdziale 5, a korzystajacy z rozwigzain omowionych w rozdziatach 2-4. Prace [5, 6, 8, 12, 7]
pokazaty, ze dobrze skonfigurowana sie¢ ART-2 z uzyciem odpowiedniego preprocesingu danych potrafi
klasteryzowac stany operacyjne turbiny wiatrowej. Celem niniejszej pracy jest zaproponowanie systemu
automatyzujacego caty proces monitoringu. Dotychczas sie€ ART-2 byta wstgpnie konfigurowana przy
udziale eksperta, gdzie konfiguracja polegala na wybraniu odpowiedniego parametru czulosci sieci p.
Wczesniej, raz ustawiona sie¢ ART-2, nie ulegata juz modyfikacjom. Rozwazajac jednak system w pelni
automatyczny, ktéry bedzie w stanie monitorowaé prace turbiny przez dtugi czas, mozna zatozy¢, ze
charakter danych pomiarowych bedzie si¢ zmienial, przez co warto§¢ parametru czutosci sieci ART-
2 réwniez powinna by¢ zmienna. Ponizej opisany zostanie sposéb automatyzacji tych zagadnien jako
implementacja zdefiniowanego w niniejszej pracy systemu hybrydowego. Tak utworzony system moni-
toringu zostat z powodzeniem przetestowany na dostgpnych autorowi danych pomiarowych dotyczacych

turbin wiatrowych. Wyniki testéw na trzech r6znych zbiorach danych znajduja si¢ w rozdziale 7.

6.3.1. Dobor parametréow systemu i poczatkowy etap pracy przy turbinie wiatrowej

Inicjalizacja systemu hybrydowego wprowadzonego w niniejszej pracy moze by¢ dokonywana
automatycznie, bez nadzoru eksperta. Stuzy ku temu modut VBEM opisany w rozdziale 4. Para-
metrem poczatkowym jest Osq7, ktéry okreSla czas rozruchu turbiny, w ktérym dane pomiarowe
sa jedynie gromadzone i po ktérym rozpoczyna si¢ monitorowanie. Dodatkowo moga zostaé zdefi-
niowane parametry Opsinsiosckiastrow OTAZ OpaxPropore jaliosciklastrow» Ktore sthuza do okreslenia przedziatu

[OintioscKiastrows OMaxiloscKlastrow)- Przedziat ten jest staty i wyznacza stopien wrazliwosci systemu.

6.3.2. Algorytm wczesnego rozpoznawania stanu przedawaryjnego przy uzyciu mo-
dutu OCC

Logicznie przedziat [Oyinsiosckiastrows OMaxlioscKiastrow] 0dpowiada za okreslenie minimalnej i maksy-
malnej iloSci stanéw operacyjnych turbiny w danym przedziale czasowym. Jesli system zaobserwuje po-
przez sie¢ ART-2, ze w turbinie wiatrowej od pewnego juz czasu (Op,;;,7) Stany operacyjne pozostaja w
tej samej konfiguracji (ich ilos¢ si¢ nie zmienita), wéwczas okresla to jako sytuacje stabilng i zapamigtuje
za pomocg modutu OCC opisanego w rozdziale 3. Nastgpnie sie¢ ART-2, porzucajac poprzednio zapa-
migtane wzorce, analizuje tylko nowe stany i poprzez przedzial [Orinsiosckiastrow, OMaxiioscKlastrow] dobiera
nowa warto$¢ wspélczynnika czutosci sieci ART-2. System dostosowuje si¢ wigc do zmieniajacych sig
warunkéw pracy turbiny, co ma naturalnie miejsce w czasie jej eksploatacji. [1oS¢ analizowanych stanéw
zalezy od wymiarowosci danych pomiarowych. Poczatkowemu parametrowi Oyaxpropore jatlosciklastrow Na-
lezy wigc ustawié tym wyzsza warto$¢ im dane pomiarowe maja wigcej sktadowych, ktére powoduja

wigksza ilo§¢ mozliwych teoretycznie stanéw pracy.
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7. Weryfikacja dzialania hybrydowego systemu neuronalnego

przy uzyciu danych z monitoringu turbiny wiatrowej

W tym rozdziale zostanie zaprezentowana weryfikacja dziatania hybrydowego systemu neuronal-
nego monitoringu turbiny wiatrowej zaproponowanego w podrozdziale 6.3 przy uzyciu trzech ré6znych
zbioréw danych pomiarowych. Weryfikacja podzielona zostata na trzy czesci wzgledem uzytego zbioru
danych. Dla kazdej z czgsci przedstawiona zostanie charakterystyka zbioru danych, konfiguracja sys-
temu hybrydowego oraz rezultaty otrzymanych wynikéw. Na koniec nastapi podsumowanie wszystkich
czeSci weryfikacji.

Posiadane dane pomiarowe, ktére postuzyty do weryfikacji, obejmuja historyczne dane z farmy wia-

trowej firmy SeaCom GmbH z miejscowosci Herne w Niemczech:
1. Zbiér I - dane pomiarowe obejmujace parametry podstawowe oraz zapisy z kanatéw wibracyjnych,

2. Zbidr 1II - dane pomiarowe obejmujace rozszerzone parametry podstawowe oraz odczyty czujni-

kéw temperatury,
3. Zbidr III - dane pomiarowe obejmujace podstawowe parametry pomiarowe.

Zbior 11 11 sa rejestrem przebiegu pracy turbin wiatrowych, w ktérych wystapity usterki. Zaprezen-
towany w tej dysertacji system ma na celu zgloszenie nietypowych zdarzen w pracy turbin wiatrowych,
jako zapowiedZ powstania tych usterek. Natomiast Zbiér III ma na celu zbadanie zachowania systemu
dla danych pozbawionych awarii, dla ktérego stany operacyjne turbiny wiatrowej byly poprawne klasy-
fikowane przez sie¢ ART-2 [5].

W kazdej z czgéci weryfikacja funkcjonalna hybrydowego systemu polegata na sprawdzeniu jego
dziatania na przedstawionych danych pomiarowych z danego zbioru danych. Kazdorazowo przeprowa-
dzono symulacje, ktéra polegala na odtworzeniu kolejno wszystkich danych pomiarowych, w taki spo-
sob, ze z chwila poczatkowa uruchomiony zostat system hybrydowy. Kazdy punkt danych odtworzony
byt tylko raz zgodnie z czasem jego zarejestrowania. Kazde zgtoszenie nowego zdarzenia przez system
bylo rejestrowane. Wyrdzniono dwa typy zdarzen: powstanie nowego wzorca sieci ART-2 oraz wyzna-

czenie nowego obszaru poprzez OCC.
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Rysunek 7.1: Wykres danych z jednego z kanaléw wibracyjnych monitoringu turbiny wiatrowe;j

7.1. Weryfikacja - czesé 1

7.1.1. Dane pomiarowe i parametry systemu hybrydowego

Zbiér danych I obejmuje kolejne 27060 punktéw pomiarowych w czasie, ktére odpowiadaja okre-
sowi od 1 pazdziernika 2009r. do 6 kwietnia 2010r. Czgstotliwos$¢ prébkowania wynosi 1 na 10 minut.
Kazdy punkt danych posiada 3 sktadowe danych podstawowych (predkos¢ obrotowa, moc i predkosc
wiatru), a takze 6 sktadowych wibracyjnych (zarejestrowanych przez czujniki umiejscowione jako T1-
T6 wg opisu z podrozdziatu 6.1.2). W czasie trwania zapisu wystapita usterka jednego z tozysk w turbi-
nie. Usterke widaé szczeg6lnie w jednym z kanaléw wibracyjnych, ktéry pokazany jest na rysunku 7.1.
W okolicy chwili czasowej 15000-go punktu pomiarowego warto$¢ sygnatu wibracyjnego drastycznie

wzrosta co Swiadczy o usterce tozyska. Uzyte dane pomiarowe mozna wigc podzieli¢ na trzy kategorie:
— Dane A - zgromadzone w czasie bezawaryjnego dziatania turbiny wiatrowej,
— Dane B - przedawaryjne, ktére sygnalizuja powstanie usterki,

— Dane C - po wystapieniu usterki, reprezentujace dzialanie maszyny z uszkodzonym jednym tozy-

skiem.

System hybrydowy zostatl zainicjalizowany z nastgpujacymi gléwnymi parametrami: Os;,,,7 = 1000,
Opeirar = 1000 Orinttosckiastrow = 3» eMameporc JjallosciKlastrow = 2.

7.1.2. Wyniki

System przez pierwsze 1000 jednostek czasu gromadzit dane, aby nastgpnie uruchomi¢ modut

VBEM, ktory znalazt wsréd zagregowanych danych 3 szczegdlne jej punkty. Znalezione punkty obrazuje
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Rysunek 7.2: Wynik dzialania modutu VBEM dla 1000 poczatkowych punktéw pomiarowych. Kolorem
czerwonym oznaczono znalezione szczegdlne punkty danych. Wykres przedstawia wybrane 3 z 9-ciu

analizowanych sktadowych danych: moc, predkos¢ wiatru i wartosci 6-tego kanatu wibracyjnego.

rysunek 7.2. Po zakoriczeniu pracy modutu VBEM, system zainicjowat sie¢ ART-2 parametrem czutosci
p wynoszacym 0.949. Od tego momentu system byl gotowy do zgtaszania znalezionych nowych wzor-
c6w wsrdd danych oraz do wyznaczania stabilnych obszaréw pracy turbiny. Wszystkie zaobserwowane
zdarzenia wymienione sa w tabeli 7.1.

Sporzadzono réwniez pogladowe rysunki 7.3-7.7 przedstawiajace graficznie rezultaty klastrowania

dla wybranych 3-ech z 9-ciu analizowanych sktadowych danych w wybranych jednostkach czasu.
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Rysunek 7.3: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 9-cio wymiarowych po 1583 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 9-ciu analizowanych sktadowych danych: moc, predkos¢ wiatru
i wartosci 6-tego kanatu wibracyjnego. Punkty oznaczono kolorami wzglgdem wzorcéw sieci ART-2, do

ktérych zostaty one zaklasyfikowane.

0.4 -
0.3 : v A

X CRERTY PIEy L
0.2 FACERET T

1500 O

Rysunek 7.4: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 9-cio wymiarowych po 2242 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 9-ciu analizowanych sktadowych danych: moc, predkos¢ wiatru
1 wartoSci 6-tego kanatu wibracyjnego. Punkty oznaczono kolorami wzgledem wzorcéw sieci ART-2, do

ktérych zostaty one zaklasyfikowane.
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Rysunek 7.5: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 9-cio wymiarowych po 13100 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 9-ciu analizowanych sktadowych danych: moc, predkos¢ wia-
tru i wartos$ci 6-tego kanatu wibracyjnego. Punkty oznaczono ksztalttami wzglgdem obszaru OCC, do
ktérego zostaty zaklasyfikowane. Kétka obrazuja wyznaczony obszar 1-szy, natomiast gwiazdki obszar

2-gi, ktéry zostat wyznaczony w chwili 13100.
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Rysunek 7.6: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 9-cio wymiarowych po 14921 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 9-ciu analizowanych sktadowych danych: moc, predko$¢ wia-
tru i wartodci 6-tego kanatu wibracyjnego. Punkty oznaczono ksztattami i kolorami. Kétka obrazuja
wyznaczony 1-szy obszar OCC, a gwiazdki obszar 2-gi. Resztg punktéw oznaczono réznymi kolorami

wzgledem wzorcéw sieci ART-2, do ktérych zostaly one zaklasyfikowane.
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Rysunek 7.7: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 9-cio wymiarowych po wszystkich 27060 jed-
nostkach czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 9-ciu analizowanych sktadowych danych: moc, pred-
ko$¢ wiatru i wartosci 6-tego kanatu wibracyjnego. Punkty oznaczono ksztattami i kolorami. Kétka ob-
razuja wyznaczony 1-szy obszar OCC, gwiazdki obszar 2-gi, a krzyzyki obszar 3-ci. Reszte punktéw
oznaczono réznymi kolorami wzgledem wzorcow sieci ART-2, do ktérych zostaly one zaklasyfikowane.
Z uwagi na mata liczebnos¢ punktéw nie nalezacych do obszaréw 1-3, widoczne sa gtéwnie punkty
koloru bragzowego, oznaczajacego wzorzec najczgsciej uzywany przez sie¢ ART-2 w ostatniej fazie sy-

mulacji.
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j-czasu | OCC | wzorce | notyfikacje systemu
1000 0 3 3 wzorce ART-2 stworzone przez modut VBEM
1009 0 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
1037 0 5 5-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
1038 0 6 6-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
1583 0 7 7-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
1601 0 7 obnizenie wspéiczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.944
2240 0 8 8-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
2242 0 9 9-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
2251 0 9 obnizenie wspdtczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.939
4100 1 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 4099 punktéw
4100 1 1 1-szy wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
4541 1 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
4977 1 3 3-ci wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
6137 1 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
8182 1 5 5-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
8281 1 6 6-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
13100 2 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 500 punktow
13100 2 1 1-szy wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
13109 2 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
13577 2 2 podwyzszenie wspoéiczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.945
13835 2 2 podwyzszenie wspotczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.950
14295 2 3 3-ci wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
14921 2 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
16200 3 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 1512 punktow
16200 3 1 1-szy wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
18968 3 1 podwyzszenie wspotczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.955
19706 3 1 podwyzszenie wspolczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.960
21688 3 1 podwyzszenie wspotczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.964
21755 3 1 podwyzszenie wspdtczynnika czuto$ci sieci ART-2 do wartosci 0.967
22130 3 1 podwyzszenie wspolczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.971
22513 3 1 podwyzszenie wspdtczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.974
23599 3 1 podwyzszenie wspoétczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.976
23858 3 1 podwyzszenie wspdtczynnika czutosci sieci ART-2 do wartosci 0.979
24397 3 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
24408 3 3 3-ci wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
25345 3 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
26286 3 5 5-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2

Tablica 7.1: Zapis przebiegu pracy hybrydowego systemu neuronalnego dla rzeczywistych danych po-

miarowych ze zbioru 1.
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7.1.3. Dyskusja wynikow

Znajac czas wystapienia usterki (ok. 15000 jednostki czasu), od systemu nadzorujacego stan pracy
danej maszyny wymaga si¢ przede wszystkim, zeby stan przed i po wystapieniu problemu byt jedno-
znacznie wyrézniony. Oceniajac przebieg opisanej symulacji widaé, ze ten warunek jest w pelni spet-
niony. Co wigcej, przedstawiony w tej pracy system hybrydowy, daje podczas symulacji wiele sygnatow,
méwiacych o zmianie charakteru naptywajacych danych przed wystapieniem awarii. Do tych sygna-
16w zaliczaja si¢ informacje o powstaniu nowych wzorcéw w sieci ART-2 oraz wyznaczeniu obszaréw
OCC. System jednoznacznie wydzielit obszar 1-szy 1 2-gi, gdzie obszar 1-szy oznacza niezmienng prace
turbiny trwajaca pare miesigcy - Dane A. Obszar 2-gi zapowiada majace nastapi¢ zmiany w stanach ope-
racyjnych turbiny - Dane B. Nastgpowato tutaj zuzycie uszkodzonego tozyska. Obszar 3-ci sktada sig¢
wytacznie z Danych C. Oprécz poprawnego wyznaczenia obszaréw OCC widaé, ze system we wiasciwy
sposéb uzywat funkcjonalno$ci zmniejszania i zwigkszania wartosci wspétczynnika czulosci sieci ART-
2. Zwigkszenie czulosci w j. czasu 13577 oraz 13835 umozliwito dodatkowe zaalarmowanie w j. czasu

142951 14921, czyli tuz przed i w czasie wystgpowania usterki.

7.2. Weryfikacja - czes¢ 11

7.2.1. Dane pomiarowe i parametry systemu hybrydowego

Zbiér danych II obejmuje kolejne 4320 punktéw pomiarowych w czasie, ktére odpowiadaja okre-
sowi 1-30 listopada 2012r. Zrédtowe odczyty wykonywane byly co sekundg, jednak czestotliwos¢ ich
rejestracji wynosita 1 na 10 minut. Co 10 minut dla ostatnich 600 sekund zostaty wyliczone warto$ci mi-
nimalne, maksymalne, Srednie i odchylenia standardowe dla nastgpujacych parametréw operacyjnych:
moc czynna, moc bierna, predko$¢ wiatru, predkos¢ wirnika, predkos$¢ generatora, napigcie elektryczne,
nat¢zenie pradu, temperatura generatora (dwa osobne pomiary), temperatura skrzyni biegéw. Kazdy
punkt danych posiada oprécz tych 4-ech wartoSci dla wymienionych 10 parametréw ma takze naste-
pujace wartosci sktadowe: dostarczona moc czynna, odebrana moc czynna, dostarczona moc bierna oraz

otrzymana moc bierna. Daje to 44 sktadowe dla kazdego punktu danych.

W czasie trwania zapisu wystapila usterka, ktéra byta powodem zatrzymania turbiny pomigedzy 1231-
wsza a 1265-tg jednostka czasu. Po 849-tej jednostce czasu oba czujniki temperatury generatora odnoto-
wywaly wysoko podwyzszone wartosci. Obrazuje to rysunek 7.8, przedstawiajacy wykres Sredniej war-
toSci temperatury mierzonej przez jeden z czujnikéw generatora. W tym czasie nastapita takze podwyz-
szona wartoS¢ predkoSci wiatru - patrz rysunek 7.9. Patrzac jednak na caly dostepny zapis temperatury
i predkosSci wiatru, wzrost temperatury jest wyraznie wigkszy od wzrostu predkosci wiatru po 849-tej

jednostce czasu.

System hybrydowy zostal zainicjalizowany z nastgpujacymi gtéwnymi parametrami: Os;q,7 = 500,

Opeirar = 300 Ouintiosckiastrow = 25 eMaxProporcjaIlosciKlastrow =2.
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oznacza 849-ta jednostke czasu, natomiast linia czerwona jednostke 1231-wsza, w ktérej turbina zostata

Rysunek 7.9: Wykres zarejestrowanej Sredniej predkosci wiatru. Na wykresie pionowa niebieska linia
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7.2.2. Wyniki

System przez pierwsze 500 jednostek czasu gromadzit dane, aby nastgpnie uruchomi¢ modut VBEM,
ktéry znalazt wsréd zagregowanych danych 2 szczegdlne jej punkty. Po zakonczeniu pracy modutu
VBEM, system zainicjowal sie¢ ART-2 parametrem czulo$ci p wynoszacym 0.998. Od tego momentu
system byl gotowy do zgtaszania znalezionych nowych wzorcéw wsréd danych oraz do wyznaczania

stabilnych obszar6w pracy turbiny. Wszystkie zaobserwowane zdarzenia wymienione sa w tabeli 7.2.

j-czasu | OCC | wzorce | notyfikacje systemu
500 0 2 2 wzorce ART-2 stworzone przez modut VBEM
516 0 3 3-ci wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
650 0 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
797 0 5 5-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
820 0 5 obnizenie wspélczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.996
850 0 6 6-ty wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
860 0 6 obnizenie wspélczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.995
1231 0 7 7-my wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
1246 0 8 8-my wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
1260 0 8 obnizenie wspdtczynnika czutosci ART-2 do wartosci 0.992
1820 1 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 1820 punktéw
1821 1 1 1-szy wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
2182 1 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
2655 1 3 3-ci wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
2998 1 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
3430 2 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 129 punktéw
3436 2 1 1-szy wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
3603 2 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
4044 3 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 133 punktéw
4074 3 1 1-szy wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
4255 3 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2

Tablica 7.2: Zapis przebiegu pracy hybrydowego systemu neuronalnego dla rzeczywistych danych po-

miarowych ze zbioru II.

Sporzadzono pogladowe rysunki 7.10-7.13 przedstawiajace graficznie rezultaty klastrowania dla wy-

branych 3-ech z 44-ech analizowanych sktadowych danych w wybranych jednostkach czasu.
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Rysunek 7.10: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 44-ro wymiarowych po 850 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 44-ech analizowanych sktadowych danych: §rednia moc czynna,
Srednia predkos¢ wiatru i Srednia temperatura generatora. Punkty oznaczono kolorami wzgledem wzor-

cow sieci ART-2, do ktdérych zostaty one zaklasyfikowane.

100 -

80

60 R A

404

3000 2

Rysunek 7.11: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 44-ro wymiarowych po 1246 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 44-ech analizowanych sktadowych danych: Srednia moc czynna,
Srednia predko$¢ wiatru i §rednia temperatura generatora. Punkty oznaczono kolorami wzgledem wzor-
cow sieci ART-2, do ktérych zostaty one zaklasyfikowane. Punkty szare powstaty po 1231 jednostce

czasu.
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Rysunek 7.12: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 44-ro wymiarowych po 1821 jednostkach
czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 44-ech analizowanych sktadowych danych: Srednia moc czynna,
Srednia predkos¢ wiatru i §rednia temperatura generatora. Kétka oznaczaja punkty nalezace do 1-wszego

wyznaczonego obszaru OCC.
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Rysunek 7.13: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 44-ro wymiarowych po wszystkich 4320
jednostkach czasu. Wykres przedstawia wybrane 3 z 44-ech analizowanych sktadowych danych: Srednia
moc czynna, Srednia predko$¢ wiatru i §rednia temperatura generatora. Punkty oznaczono ksztattami
i kolorami. Kétka obrazuja wyznaczony 1-szy obszar OCC, gwiazdki obszar 2-gi, a iksy obszar 3-ci.
Reszte punktéw oznaczono réznymi kolorami wzgledem wzorcow sieci ART-2, do ktérych zostaly one

zaklasyfikowane.
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7.2.3. Dyskusja wynikow

Usterka i zatrzymanie turbiny objawito si¢ niedtugo po rozpoczgciu rejestrowania danych pomia-
rowych, stad system nie miat czasu na wyodrgbnienie stabilnego stanu pracy turbiny wiatrowej za po-
moca obszaru OCC. Pomimo tego system poprawnie rozpoznat stan pracy turbiny zwigzany ze wzrostem
temperatury na generatorze - notyfikacja sieci ART-2 w 850 jednostce czasu (kolor z6ity na rysunkach
7.10-7.11). Stan zatrzymania zostal takze odnotowany poprzez pojawienie si¢ wzorca sieci ART-2 w
1231-wszej jednostce czasu (kolor szary na rysunku 7.11). System wyznaczajac pierwszy obszar OCC
w 1820 jednostce czasu, objal wszystkie do tamtej pory wystgpujace stany pracy turbiny, wlacznie z
wystapieniem usterki. P6Zniej, wyr6zniajacych sig¢, nowych stanéw pracy turbiny nie odnotowano, dla-
tego prawie cala reszta punktéw pomiarowych zostata ostatecznie zaklasyfikowana wiasnie przez ten

pierwszy obszar.

7.3. Weryfikacja - czes¢ 111

7.3.1. Dane pomiarowe i parametry systemu hybrydowego

Zbioér danych III obejmuje kolejne 2869 punktéw pomiarowych w czasie, ktére odpowiadajg okre-
sowi 11-30 wrzesnia 2009r. Czgstotliwo$¢ probkowania wynosi okoto 1 na 10 minut. Kazdy punkt da-
nych posiada 3 sktadowe danych podstawowych: predkosé obrotowa, moc i predkosé wiatru. W czasie
trwania zapisu nie wystapita zadna usterka.

System hybrydowy zostal zainicjalizowany z nastgpujacymi gtéwnymi parametrami: Os;q,7 = 500,

Opeitar = 300 Oumintiosckiastrow = 25 eMaxProporcjallosciKlastrow =2.

7.3.2. Wyniki

System przez pierwsze 500 jednostek czasu gromadzit dane, aby nastgpnie uruchomié¢ modut VBEM,
ktéry znalazt wsréd zagregowanych danych 2 szczegdlne jej punkty. Znalezione punkty obrazuje rysu-
nek 7.14. Po zakoniczeniu pracy modutu VBEM, system zainicjowat sie¢ ART-2 parametrem czutosci
p wynoszacym 0.992. Od tego momentu system byl gotowy do zgtaszania znalezionych nowych wzor-
cow wsrod przetwarzanych danych oraz do wyznaczania stabilnych obszaréw pracy turbiny. Wszystkie
zaobserwowane zdarzenia wymienione sa w tabeli 7.3.

Sporzadzono rysunki 7.15-7.16 przedstawiajace graficznie rezultaty klastrowania w wybranych jed-

nostkach czasu.
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Rysunek 7.14: Wynik dziatania modutu VBEM dla 400 poczatkowych punktéw pomiarowych. Kolorem
czerwonym oznaczono znalezione szczegélne punkty danych. Wykres przedstawia analizowane skta-

dowe danych: moc, predkos¢ wiatru i predkoS¢ obrotowa.
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Rysunek 7.15: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 3 wymiarowych po 799 jednostkach czasu.
Wykres przedstawia analizowane sktadowe danych: moc, predko$¢ wiatru i predko$¢ obrotowa. Punkty

oznaczono kolorami wzgledem wzorcéw sieci ART-2, do ktérych zostaly one zaklasyfikowane.
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j-czasu | OCC | wzorce | notyfikacje systemu
400 0 2 2 wzorce ART-2 stworzone przez modut VBEM
426 0 3 3-ci wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
523 0 4 4-ty wzorzec zostal dodany do sieci ART-2
600 1 0 ustanowiony nowy obszar OCC z 800 punktéw
881 1 1 1-szy wzorzec zostat dodany do sieci ART-2
884 1 2 2-gi wzorzec zostat dodany do sieci ART-2

Tablica 7.3: Zapis przebiegu pracy hybrydowego systemu neuronalnego dla rzeczywistych danych po-

miarowych ze zbioru III.

Rysunek 7.16: Rezultat klastrowania danych pomiarowych 3 wymiarowych po wszystkich 2869 jed-

nostkach czasu. Wykres przedstawia analizowane sktadowe danych: moc, predkos¢ wiatru i predkosc

obrotowa. Punkty oznaczono ksztaltami i kolorami. Kétka obrazuja wyznaczony 1-szy obszar OCC.

Reszte punktéw oznaczono réznymi kolorami wzgledem wzorcow sieci ART-2, do ktérych zostaly one

zaklasyfikowane.
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7.3.3. Dyskusja wynikow

System poprawnie rozpoznat stany operacyjne turbiny wiatrowej. Wyznaczone stany operacyjne w
799 jednostce czasu sa zblizone do standw znalezionych przy uzyciu samej sieci ART-2 dla tych samych
danych w [5]. Jednak w przypadku systemu hybrydowego wspéiczynnik czutosci sieci ART-2 nie musiat
zosta¢ wybrany arbitralnie, zostat poprawnie ustalony poprzez modut VBMoG. W danych pomiarowych
nie nastapito zadne niespodziewane zjawisko, a system poprawnie to zinterpretowal wyznaczajac tylko

jeden obszar OCC, do ktérego zaklasyfikowane zostaly prawie wszystkie punkty danych.

7.4. Podsumowanie weryfikacji

W weryfikacji I system miatl wystarczajaca ilo$¢ czasu, zeby rozpoznac stabilne stany operacyjne
turbiny wiatrowej w postaci jednego obszaru OCC, a nastgpnie stany prowadzace do awarii. Wypehnit
poprawnie zadanie. Dla zbioru II, czasu na rozpoznanie stabilizacji pracy turbiny brakowato, jednak po-
mimo to system umiat poprawnie zgtosi¢ wystapienie podejrzanego zdarzenia. Natomiast na zbiorze I11
system pokazat, ze pomimo rozbudowanej swojej architektury potrafi proste, pozbawione cech szczegdl-
nych dane, klasteryzowaé poprawnie, ograniczajac ilo$¢ zgtaszanych powiadomien.

Oprécz wysytania poprawnych powiadomieni o podejrzanych zdarzeniach w pracy turbiny wiatro-
wej, system pokazal, ze klasyfikuje stany operacyjne turbiny wiatrowej poprawnie. Wyznaczane klastry
za pomoca sieci ART-2 sg spdjne i funkcjonalnie poprawne. Natomiast obszary OCC, wyznaczane przy
ustabilizowaniu si¢ sieci ART-2, opisujac stany pracy turbiny wiatrowej na wyzszym poziomie, daja
uzytkownikowi mape zdefiniowanych ogélnych stanéw pracy maszyny. Stany OCC rozdzielaja dane
pomiarowe jednoznacznie na rozlaczne grupy. Testy weryfikacyjne pokazaly, ze zaproponowana archi-
tektura systemu hybrydowego jest niewrazliwa na ilo§¢ przetwarzanych punktéw danych oraz na wymiar
przestrzeni, w jakiej te punkty si¢ znajduja. System wykonywat klastrowanie przez sieci ART-2 z wy-
korzystywaniem modutu projekcji stereograficznej, jak i wyznaczat obszary OCC przy uzyciu jednostek

MoG przetwarzajac poprawnie dane 3, 9-cio i 44-ro wymiarowe.
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8. Whnioski koncowe

Niniejsza praca omawia zagadnienia sieci neuronowych ART-2, a takze gaussowskich modeli ge-
stoSciowych MoG i VBMoG. Odpowiednie potaczenie tych zagadnien tworzy system hybrydowy, sta-
nowiacy nowy teoretyczny system sztucznej inteligencji, ktérego celem jest klastrowanie wielowymia-
rowych danych w czasie rzeczywistym. Gtéwnym modutem gwarantujacym przetwarzanie danych jest
sie¢ ART-2. W pracy wyjasniono, ze sama sie¢ ART-2, ze wzgledu na zadawana stalg arbitralng wartos¢
wspodlczynnika czutosci p, nie moze by¢ traktowana jako niezalezny system realizujacy zadanie kla-
strowania wystgpujace w warunkach analizy danych pomiarowych z turbin wiatrowych. Niezbedne sa
dodatkowe moduty odpowiedzialne za wstepne przetwarzanie danych (projekcja stereograficzna - roz-
dziat 1.4), a takze za kontrolowanie i manipulowanie wspétczynnikiem p (moduty MoG - rozdziat 3,
uzyte w algorytmie oméwionym w podrozdziale 5.4). System posiada réwniez udogodnienie w postaci

automatycznego nadawania wstegpnej wartosci wspéltczynnikowi p (modut VBEM - rozdziat 4).

Przedstawiony w pracy hybrydowy system neuronalny zostat skutecznie zaaplikowany do problemu
klastrowania danych pochodzacych z monitoringu turbiny wiatrowej w celu wyznaczania nietypowych
stanéw operacyjnych turbiny, ktére moga Swiadczy¢ o usterce lub wystapieniu stanu przedawaryjnego.
W ramach niniejszej dysertacji wykonano weryfikacj¢ funkcjonalna stworzonego systemu przy uzyciu
trzech zbioréw posiadanych danych. Pokazano, ze moze on by¢ traktowany jako w petni samodzielny
system analizujacy w czasie rzeczywistym parametry pracy turbiny wiatrowej, dziatajacy jako system
wczesnego ostrzegania. Tym samym teza dysertacji zostata pozytywnie zweryfikowana. Nalezy pod-
kresli¢, ze opracowany i zaimplementowany system moze by¢ rowniez uzywany przez eksperta jako
dodatkowe Zrédto informacji o biezacym stanie, a takze o archiwalnych ulozeniach stanéw operacyjnych
w jakich si¢ znajdowata monitorowana maszyna. Hybrydowy system neuronalny potrafi przetwarza¢ do-
wolne dane liczbowe, a dzigki temu nie musi by¢ traktowany wylacznie jako alternatywa dla innych
systeméw monitoringu turbin wiatrowych. Mozliwa jest taka konfiguracja systeméw monitoringu, w
ktérej przedstawiony w tej pracy system zarzadzatby informacjami przekazywanymi z innych systeméw,
ktére bazuja na innych technikach i metodach przetwarzania danych. Wéwczas hybrydowy system neu-
ronalny analizowatby przetworzone juz dane pomiarowe lub inne sygnaly pochodzace z podpigtych do
niego systeméw. Takimi sygnatami moga by¢ np. informacje o przekroczonych progach ostrzegawczych
dla konkretnego komponentu turbiny.

Opisany w niniejszej dysertacji hybrydowy system neuronalny inteligentnego monitoringu moze by¢
réwniez uzyty w gateziach gospodarki innych niz energetyka wiatrowa, do monitorowania maszyn in-

nego typu. Dobrym kandydatem wydaje si¢ by¢, na przyklad, gérnictwo odkrywkowe i maszyny tam
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wykorzystywane, ktére podobnie jak turbiny wiatrowe pracuja pod zmiennym obcigzeniem. W zwiazku
z tym narazone sa na czg¢ste awarie, dlatego tez mozliwos¢ ich automatycznego, inteligentnego monito-

ringu jest intensywnie badana [68, 10, 79, 80, 69].
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9. Dodatek

Implementacja hybrydowego systemu neuronalnego

System hybrydowy opisany w niniejszej dysertacji zostal zaimplementowany, wlacznie ze
wszystkimi jego sktadowymi wymienionymi w rozdziale 5.2, w postaci biblioteki jezyka progra-
mistycznego MATLAB. Implementacja pozwala na skorzystanie z systemu hybrydowego w ca-
tosci lub niezaleznie z jego poszczegélnych skladowych. Biblioteka zostala umieszczona jako
projekt programistyczny ,, ART-2 Neural Network & Machine Monitoring Hybrid System” w
serwisie internetowym GitHub. Zawarto§¢ mozna pobraé ze strony https://github.com/
mjwojcik/Art2MonitoringHybridSystem. Z uwagi na wykorzystany jezyk programo-
wania projekt zostal podlaczony do serwisu internetowego Matlab File Exchange, gdzie do-
stepny jest pod adresem http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/
54377-art-2-neural-network-—--machine-monitoring-hybrid-systemn.

Do biblioteki dotaczony jest jej krotki opis, ktéry pelni rolg instrukcji uzytkownika. Podane zostaty
przyktady uzycia sieci ART-2 jak i caloSci systemu hybrydowego. Wraz z kodem Zrédtowym zostaty
opublikowane réwniez testy automatyczne systemu hybrydowego w postaci testéw end-to-end, jak réw-

niez testy jednostkowe poszczegdlnych sktadowych tego systemu.
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