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INTELIGENTNI SUSTAVI NADZORA T
DIJAGNOSTIKE KVAROVA TEMELJENI NA
UMJETNIM NEURONSKIM MREZAMA

Razwoj i primjena novih racunalnibh tehnologija temeljenih na algoritmima umjetne inteligencije,
miogn uvelike poboljsati kvalitetu i performanse sustava 3a nadgor rada i dijagnostiku kvarova
brodskib pogonskih postrojenja. Rad je strukturno podijeljen u tri gotovo nexavisna dijela. Prui dio
predstavija kratki uvod u umjeine neuronske mrege kako bi se ta tematika pribliga studentima i
ingenjerima pomorskog prometa Roji se fejekom svog skolovanja s njom gotovo i ne susrecu. U drugom
sH dijeln analigirant postojed, veiinom eksperini, sustavi nadgora i dijagnostike kvarova koje Roriste
vodeds sujetski proigvodaci brodskih motora. Tredi dio predstavija moguinosti poboljsanja postojecih
sustava implementiranjem novih tehnologija poput nmjetnth neuronskib mrega, neigragite logike i
wjthovih kombinacija, a sve n svrbu povecanja signrnosti i pougdanosti # radu brodskih pogonskih

postrojenya.

Kljucne rijecs: umjetne neuronske mrese, neigragita logika, ekspertni sustavi, dijagnostika

kvarova, upravljanje

1. UVOD

Sve veca inicijativa za smanjenjem broja ¢lanova posade u brodskoj strojarnici,
trazi u novije vtijeme od projektanata iznimno visok stupanj automadzaci‘je kako
glavnog brodskog motora, tako i vecine ostalih komponeflt_i lfojf: zajejdr.lo é{ne vtlo
kompleksan brodski pogonski sustav. Kako bi se takva inicijativa uistinu i mogl;T
ostvariti, potrebno je zadovoljiti nekoliko preduvijeta koje l.conve.?cu.malm sustavi
automatizacije ne mogu omoguditi. Medu njima, jedan od najvaznijih je mOgl:lénOSt
da sustav nadzora i upravljanja bez kontrole operatera moze sam donositi brze
i ispravne odluke ¢ak i u najkriticnim situacijama. Takav bi sustav takoder trebao
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biti i tolerantan na kvarove, ¢ime bi mu se omogucila odgovaraju¢a autonomija
kako u samoj dijagnostici kvarova, tako i rjesavanju problema koje kvarovi mogu
izazvati. Postojeci ekspertni sustavi predstavljaju veliki korak prema tom cilju, ali
tek implementiranjem novih, inteligentnih racunalnih tehnologija mogu se ocekivati
dovoljno kvalitetni rezultati. Osnovna ideja takvih tehnologija pociva na bazi znanja
s mogucnos¢u kontinuiranog pracenja i nadopunjavanja. Pocetno znanje takvom
inteligentnom sustavu mogu omoguciti eksperti, operateri, proizvodaci samih
motora, rezultat testiranja i simuliranja itd. KoriStenje i primjenu takvog znanja mogu
realizirati sustavi temeljeni na algoritmima umjetne inteligencije. Neizrazita logika
omogucuje akcije takvog sustava koje su najblize ¢oviekovu nadinu razmisljanja, te
kombiniranjem s umjetnim neuronskim mrezama ¢ini temelj inteligentnog sustava
za nadzor i upravljanje tolerantan na kvarove, koji bi trebao biti dostojna zamjena za
covjeka. Umjetne neuronske mreZe imaju moguénost da uée u realnom vremenu, da
se prilagode novim i nepredvidivim situacijama, te da iznimno brzo procesiraju veliki
broj informacija. Sve su to razlozi koji ih ¢ine najboljim izborom u rjesavanju vedine
problema s podruja dijagnostike kvarova u on-line rezimu rada.

U nastavku rada je dan kratki pregled teorije umjetnih neuronskih mreza, kako
bi se lakSe mogla pratiti analiza postojeéih i novih sustava koji su na njima temeljeni.

2. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Originalna ideja umjetne neuronske mreze (engl. artifical neural network) nastala
je iz niza pokusaja modeliranja fiziologije ljudskog mozga, s ciljem razumijevanja i
objasnjenja kako isti funkcionira. Ta ideja podrazumijeva kreiranje modela sposobnog
da prihvaca, obraduje, generira, pohranjuje i
aktivnostima mozga. Formalizaciju aktivnosti u
tvrdnjama W. Jamesa, dali su McCulloch i Pitts 19
model umjetnog neurona koji je i do danas ostao
mreza. Pritom se umjetne neuronske mreze med
medu neuronima, te po metodologiji odredivanja
proces ucenja mreze. Danas su opée prisutna dva,
umjetnih neuronskih mreza. Prvi pristup ima za
to(:flo oponasaju aktivnosti mozga, §to bi u pers
umjetne inteligencije. Drugi
mreza s velikim racunarskim s
precizno definirane prakti¢ne

prenosi informacije, analogno
mjetnog neurona, 0snovanoj na
43. godine, predlozivsi jednostavan
0snova za razvoj novih neuronskih
usobno razlikuju po strukturi veza
intenziteta tih veza, §to predstavlja
u biti razlicita, pristupa modeliranja
cilj realizirati modele koji dovoljno
pektivi trebalo rezultirati sustavima
pristup podrazumijeva razvoj umjetnih neuronskih
Posobnostima, koje bi trebale rjedavati konkretne i vrlo
probleme (neuroracunala).

Osnovnesu prednostineuroracunala nad klasi¢nim serijskim von Neumannovim

acunalima u masivnom paralelizmu priprocesiranju informacija. Naime, kod klasi¢nih
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raCunala proces racunanja se odvija u setijskim sekvencama, gdje se sljedeca sekvenca
izvisi tek kad prethodna zavssi, §to znacajno usporava ukupni proces rac¢unanja.
Nadalje, velike prednosti neuroracunala leze i u njihovim mogucnostima adaptivnosti,
te u sposobnosti ucenja.

Danas se pretpostavlja da ¢e umjetne neuronske mreze moci oponagati funkcije
mozga. Da bi se to omogucilo, moraju se razumieti sve funkcije i organizacija rada
mozga, §to je jedan od najvecih izazova i ciljeva u svijetu znanosti, koji vjerojatno neée
biti potpuno ostvaren u skoroj buduénosti. Postojece neuronske mreze se grade na
osnovi iznimno pojednostavljenih modela, koji ne uzimaju u obzir veéinu poznatih
funkcija mozga. Razlog tome treba traZiti u nemoguénosti da se poznate kompleksne
funkcije mozga transformiraju u odgovarajuéi matemati¢ki model. U tom smislu,
pristup preko koncepta neizrazite logike (engl. fuzzy logic) dosta obeéava veé u skoroj
buduénosti. Ponajvise se ocekuje od kombiniranja pomocu genetickih algotitama [2,
str. 539], neizrazitih i ekspertnih sustava (2, str. 523] sa sustavima koji su temeljeni na
umjetnim neuronskim mrezama [1].

Umjetna neuronska mreza je u pravilu sloZeni sustav, sastavljen od elemenata
(neurona) koji stoje u odredenoj interakciji, medusobno i s okolinom sustava, te
na taj nacin grade funkcionalnu cjelinu. Paralelno sloZeni skup neurona gradi sloj
neuronske mreze, koja moze biti jednoslojna ili viseslojna. Uobicajeno je da videslojne
mreze imaju ulazni (engl. input) i izlazni (engl. output) sloj (engl. layer), a izmedu
njih su tzv. skriveni slojevi (engl. hidden layer). Ako se slojevi mreze povezu tako
da signali putuju samo u jednom smjeru, od ulaza prema izlazima mreze, onda su to
unaprijedne (engl. feedforward) umjetne neuronske mreze. Ukoliko postoji barem
jedna povratna petlja, u kojoj se pojavljuje suprotni smjer signala, rije¢ je o povratnim
(engl. feedback; recurrent) umjetnim neuronskim mrezama. U odnosu na vrijeme,
razlikujemo vremenski kontinuirane i vremenski diskretne neuronske mreze. S
obzirom na primjene, razlikujemo perceptronske, asocijativne, dvostruko asocijativne,
adaptivne, kognitorske i neokognitorske umjetne neuronske mreze. Neke se umjetne
neuronske mreze nazivaju prema metodama koje se koriste za njihovo ucenje, pa
razlikujemo povratno propagirane (engl. back-propagation), suprotno propagirane
(engl. counter-propagation), statisticke neuronske mreze itd. Neki se pak modeli
umjetnih neuronskih mre#a nazivaju prema njihovim autorima, poput Elmanove,
Kohonenove ili Hopfieldove neuronske mreze. Umjetne neuronske mreze mozemo
takoder podijeliti i s obzirom na nacin njihova ucenja. Tako razlikujemo mreZze s
uciteljem (uz nadzor) kod kojih “ucitel]” promatra ponasanje mreze korigirajuci istu
dok se ne dobije Zeljeno ponasanije, te mreze bez ucitelja (bez nadzora) kod kojih se

neuronska mreza sama organizira.
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Najpoznatija i najéesée koristena vrsta umjetnih neuronskih mreza je diskretna
staticka neuronska mre?a s povratnim rasprostiranjem pogreske (engl. error back-
propagation), iako se u posljednje vrijeme sve cesée predlaze i cijeli niz drugih
neuronskih mreZa, ovisno o problemu koji se nastoji rijesiti.

2.1. Model statickog neurona

Standardni model statickog neurona je prikazan na slici 1. Ulazni podaci
¥ty U, predstavljaju skup uzoraka koji se redom mnose s te¥inskim koeficijentima

wl,wz,...,w,_,.

BIAS

Stka 1. Mode/ Statickog neurona
Izvor: [3, str. 21]

U sumatoru ¥ se tako dobiveni produkti zbrajaju prema izrazu

Svrh ZeNia e Utieea: . S
rha tog mnozenja je utjeca) na izlaz neurona variranjem tezinskih koeficijenata.

Poblvena suma se dovodi na ulay aktivacijske funkcije v, koja na svom izlazu daje
1zlaz neurona

Y =Y (net).

Aktivacijskom funkcijom postize se normiranje, tj. svodenje vrijednosti izlaza
neurona .na‘unaprijed odredeni skup vrijednosti. Ovisno o toj vrijednosti mijenjaju
5 (afiapura;u) teZinski koeficijend Pojedinih neurona, & : e
uccn;a“(tren.ira'nja.) neuronske mreze formirane njihO\;im medusobnim povezivanjem.
.Za.vn}eme ucenja neki neuronj mogu trajnije ostati neadaptirani. Kako bi se to
izbjeglo, svakom se neurony dodaje jos jedan Poseban ulaz jedini¢ne vrijednosti koj
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se u strukturi mreze ostvaruje vezom sa zasebnim neuronom oznake Bias.
Za aktivacijsku se funkciju (engl. activation function) obi¢no odabire neka od

monotono rastucih funkcija sa zasi¢enjem, poput unipolarne sigmoidalne aktivacijske
funkcije (slika 2.) ¢ija je jednadzba
1 enel

l+e—nel = ene1+1'
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Slika 2. Unipolarna sigmoidalna aktivacjska funkdja
2.2. Grada umjetne neuronske mre¥e

Neurone je potrebno organizirati u slojeve kako bi se dobila struktura neuronske
mreze. Slojevi se medusobno povezuju vezama koje su opterecene tezinskim
koeﬂcijentima (engl. weight coefficients). Ulazni i izlazni slojevi mreze su u direktnoj
interakciji s okolinom, a sloj koji nema te interakcije naziva se skriveni sloj.

Najcesce koristena vrsta umjetne neuronske mreze je staticka unaprijedna
viSeslojna neuronska mreza, prikazana u op¢em obliku na slici 3. Na njoj ¢emo opisati
Osnovne principe po kojima neuronska mreza funkcionira.

Ulazi neurona ulaznog sloja Z, su ujedno i ulazi u mrezu. Ulazni je sloj
Povezan sa skrivenim slojem pomocu veza koje su opterecene tezinama V. Svi su
slojevi neuronske mreze potpuno umrezeni, 0dnosno svaki je neuron promatranog
sloja povezan sa svakim neuronom prethodnog sloja, pri ¢emu su izuzetak neuroni
Bias koji uvijek imaju vrijednosti izlaza jednake jedinici. Izlazni sloj neurona definira
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izlaze neuronske mreze O,, a povezan je sa skrivenim slojem neurona teZinskim
koeficijentima w;.

Neuronska mreZa je preslikavanje kod kojeg je broj nezavisnih varijabli jednak
broju ulaznih neurona, a broj zavisnih varijabli je jednak broju izlaznih neurona.
Drugim rije€ima, neuronska mreZa je operator koji vektoru, ¢ija je dimenzija jednaka
broju ulaznih neurona, pridruzuje vektor dimenzije jednake broju izlaznih neurona.
Broj neurona u skrivenom sloju, kao i broj takvih slojeva, nije tocno odreden.
Medutim, dokazano je da se svaka kontinuirana funkcija moze dobro aproksimirati
vec s jednim skrivenim slojem neurona, a broj neurona u tom sloju mora biti dovoljno
velik. Odgovarajuéi broj neurona ovisi o slozenosti funkcije koju se Zeli aproksimirad,
te ga je potrebno ispitati na zadanom slucaju.

Slika 3. Opéi oblik staticke #naprijedne vise

slojne neuronske mrege

Slika 4. prikazuje pojednostay]
mreza ima Sest ulaznih ili nezavisnih
Prikazani primjer neuronske mreze ima

jent oblik iste mreze, za slucaj da neuronska
vanijabli te pet izlaznih ili zavisnih varijabli.
tri neurona u skrivenom sloju.
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skriveni sloj

(engl. hidden layer)
\ O
\\ =

ulazni sloj izlazni sloj
(engl. input layer) (engl. output layer)

Slika 4. Pojednostavljeni Pprikag statitke unaprijedne viseslone neuronske mrege
2.3. Ucenje umjetne neuronske mreze

U unaprijednoj se fazi ucenja iz skupa za uéenje uzimaju vrijednosti ulaznog
vektora Z, te se pomo¢u njih izratunavaju komponente izlaznog vektora O. Za taj je
proracun potrebno postaviti pocetne vrijednosti tezinskih koeficijenata u matricama v
(skriveni sloj) i w (izlazni sloj). Za skriveni se sloj te vrijednosti racunaju generatorom
sluéajnih brojeva (engl. random function). Tezine izlaznog sloja se takoder mogu
racunati na spomenuti naéin, iako se time ne osigurava brzi pocetak ucenja neuronske
mreze. Jedan od nacina rjeSavanja ovog problema mozZe biti postavljanje polovice
pocetnih vrijednosti koeficijenata izlaznih neurona u jedinicu, a drugu polovicu
u minus jedan. Umijesto da pocetne vrijednosti tezinskih koeficijenata skrivenog
sloja neurona budu potpuno slucajno odabrane vrijednosti, moguce ih je racunati i
posebnim postupcima koji uzimaju u obzir zadani broj neurona u tom sloju, brpj
ulaznih varijabli, te najvece i najmanje vrijednosti koje poprima svaka od L-ll?l?rllh
varijabli. Jedna od tih metoda je metoda po Nguyenu i Widrowu, a njena primjena
omogucava kra¢i postupak ucenja neuronske mreze u odnosu na ucenie s potpuno

slucajno postavljenim vrijednostima teZinskih koeficijenata.

Prema oznakama na slici 3., funkcija sume nef neurona skrivenog sloja H
dobiva Ptvi indeks oznake sloja net,,, a za svaki j—1 neuron dobiva drugi indeks, te
Se racuna na sljedeéi naéin:

I : i
net,, =Zi=1vﬂ‘Zi’ @/ = 2 RO )

Pri cemu je I broj ulaznih neurona uvecéan za jedan, a J broj neurona u skrweno@
sloju  takoder uvecan za jedan (zbog Biasa). Ukoliko se u skrivenom sloju postavi
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unipolarna sigmoidalna aktivacijska funkcija, tada se izlazi skrivenog sloja neurona

racunaju prema

L A

e

yj = 1 (Biﬂs).

Yj

Izracunate vrijednosti izlaza neurona skrivenog sloja preko tezinskih
koeficijenata w;, spojene su na ulaze K svakog neurona izlaznog sloja O,. U izlaznom
je sloju funkcija net zapisana u obliku:

net, = Z/j_ﬂ Wy Y)s k=12 K.

Ukoliko se i u izlaznom sloju neurona odabere unipolarna sigmoidalna
aktivacijska funkcija, na izlazu neuronske mreze dobiva se :

0, = 1

—W, k=1,2,...,K.
e "ok

U povratnoj se fazi ucenja umjetne neuronske mrese na temelju izracunatih
izlaza mreze O i Zeljenih (referentnih) izlaza R izracunavaju pogreske uéenja E. Na
temelju tih pogresaka korigiraju se vrijednosti tezinskih koeficijenata veza izmedu
pojedinih slojeva neurona. Citav postupak se ponavlja za svaki od N ulazno-izlaznih
parova podataka iz skupa za ucenje, sve dok se ne postigne pogreska manja ili jednaka
od dozvoljene koju, ovisno o problemu koji se rjesava odreduje ucitel].

Uobicajena statisticka metoda regresijske analize, suma kvadrata pogreske,
kao mjera odstupanija izlaza mreze od zeljene vrijednosti izlaza, najéeiée je koristena
funkcija cilja

l <~
E =EZA=I(R" —On)zi

pricemu je N broj elemenara u skupu za uéenje.

Na temelju odabrane funkcije cilja E, mijenjaju se vrijednosti tezinskih
jenata 8 pomocu nekog od algoritama nelinearnog programiranja. Nakon
n—tog koraka ucenja, nove ¢e se viijednosti tezinskih koeficijenata 9(n+1) u
(nf—l)— om koraku izratunavati iz prethodnih vrijednosti 8(n) i velicine promjene
tezinskih koeficijenata A8 (n) prema izrazu:

koefici

8(1+1)=9(n) —n VE(S (n)), )

pri cemu jen koeﬁcijent brzine ucenja i predstavlja mjeru promjene pogreske, dok je
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gradijent pogreske E(3(n)) dan izrazom:

VE@©(n) = 2ZC®)
09 (n)
Izraz (¢) je u teoriji umjetnih neuronskih mresa poznatkao algoritam povratnog
rasprostiranja pogreske (engl. error back-propagation algorithm) i jedan je od najcescée
koristenih nacina promjene parametara uéenja.

Kako bi se ubrzao postupak uéenja pomoéu algoritma povratnog rasprostiranja
pogreske, odnosno smanjio broj potrebnih koraka iteracije za trasenu to¢nost, razvijene
su razlicite modifikacije tog algoritma. Jedna od njih je i upotreba momentuma
(momenta tromosti), koji u izraz za proratun pogreske A8 (n) uvodi i promjenu
tezinskih koeficijenata u prethodnom koraku, A9 (n-1). Promjena tezinskih
koeficijenata ¢e se ovom metodom izradunavati prema izrazu kojeg ovdje bez izvoda
navodimo samo u kona¢nom obliku, 2 on glasi:

8(n+1)=9(n)—n VE@ (1)) +0o AS (n—1),

pri cemu se vrijednost momenta tromosti o, odreduje proizvoljno unutar intervala
(0,1). Primjenom momenta tromosti u algoritmu povratnog rasprostiranja pogreske,
brzina uéenja se povecava i do deset puta.

Kod povratne faze uéenja povratnim prostiranjem pogreske, promjena parametara
ucenja odvija se od izlaznog ka ulaznom sloju mreZe, pri ¢emu se promjena tezinskih
koeficijenata izmedu izlaznog i skrivenog sloja (9 = w,;) odvija prema izrazu :

wy(n+1) =w, (n)-n VE(w, (n)) +o Aw, (n—1),

kojeg nakon odredenih transformacija u slu¢aju unipolarne aktivacijske funkcije
piSemo u kona¢nom obliku

wy (n+1) =w, (n)+n O, (R, -0,)1-0,)y, +a Aw,(n-1)..

Nakon promjene svih tezina Wy izlaznog sloja, slijedi prom.jena te?ina
skrivenog sloja § =y_. Algoritam promjene tih tezinskih koeficijenata je definiran
izrazom kojeg ovdje t;koder dajemo samo u konaénom obliku, bez izvoda

X
vji(n +1) = vj,.(n) +M Yy (1 _yj)ZiZk=|50kW/9’ e Avﬁ (n—l)’
pri éemu je
60k = Ok(Rk —Ok)(l = Ok)

koeficijent koji predstavlja karakteristiénu vrijednost samog algoritma.
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Konacne jednadzbe za promjene tezinskih koeficijenata u izlaznom i skrivenom
sloju vijede jedino za model neuronske mreze koji je prikazan na slici 3., te za odabrane
aktivacijske funkcije neurona u izlaznom i u skrivenom sloju.

Ukoliko bi se u neuronsku mrezu postavio jo$ jedan skriveni sloj neurona,
numericki postupak za proracun promjena tezinskih koeficijenata bio bi analogan.
Svaki novi skriveni sloj neurona teoretski omogucava uspje$nije ucenje i sposobnost
generalizacije, ali zahtjeva i dulje vrijeme proracuna. Takoder, odziv neuronske mreze
s viSe skrivenih slojeva neurona je sporiji od mreze s jednim skrivenim slojem.

Opisani nadzirani nacin ucenja neuronske mreze predstavlja postupak koji
se najCeSce koristi kod dijagnostickih i regulacijskih sustava. Uz nadzirani, postoje
joS 1 samoorganizirajudi, pojacani, sluajni i kombinirani zakoni ucenja. Kod
samoorganizirajuceg nacina ucenja, mrezi se daje samo ulazni uzorak na temelju
kojeg ona bez nadzora oblikuje reakcije na ist. Postupak se temelji na konkurentskom
ponasanju pojedinih procesnih jedinica koje mijenjaju svoje tezinske koeficijente,
ako ih ulazni uzorak najjace pobuduje. Drugim rijecima, za vrijeme uéenja odredene
procesne jedinice generiraju samoodlucujuce razrede uzoraka i ujedno postaju
senzori uzoraka. Pojacani (engl. reinforcement) zakon ucenja u biti predstavlja
verziju nadziranog ucenja s razlikom da se u ovom slucaju ne daje izlazni uzorak,
ve€ se umjesto toga za svaki izvedeni postupak izvtsi vrednovanje u obliku skalarne
vrijednosti §to predstavlja kriterij kvalitete. Kod slu¢ajnog zakona uéenja, neuronska
mreza ima slobodu da metodom pokusaja i pogresaka sama trazi rjeSenje. Za promjenu
jacine veza u mrezi koriste se slucajni procesi, razdiobe vjerojatnosti, te primjereno
definirano stanje mreze kao cjeline. Slucajni zakon ucenja u kombinaciji s gradijentnim
postupkom najéesée se koristi u rjeSavanju regulacijskih problema. Svi opisani zakoni
ucenja veéinom rade na nacelu prilagodavanija tezinskih koeficijenata, iako postoje i
zakoni koji rade na nacelu prilagodavanja mrezne strukture.

2.4. Normiranje podataka za umjetnu neuronsku mresu

Oblik u kojem su ulazni podaci predstavlieni ulaznim neuronima umjetne
neuronske mreze ima vrlo vazan utjecaj na uspjeinost ucen
generalizacije neuronske mreze. Osim to
potrebno za proracun tezinskih koeficije

ja 1 na sposobnost
g2, oblik ulaznih podataka utjece na vrijeme
nata do zadane razine toénosti.

Pgsmpak prilagodbe ulaznih i/ili izlaznih podataka za neuronsku mrezu naziva
se'flormjr:imje podataka i najcesce se svodina transformaciju svih ulaznih i/ili izlaznih
vr{;ednosu unutar skupa (~1,1) ili (0,1). Ukoliko se za aktivacijsku funkciju neurona
u 1z'l‘azr.1om sloju neuronske mreze odabere neka od monotono rastué¢ih funkcija sa
zasicenjem, izlazne je podatke nusno normirati unutar podrudja vrijednosti koje ta
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funkcija poprima. Stoga, kako bi se u fazi ucenja neuronske mreze mogle ispravno

izraCunavati razlike izmedu izracunatih izlaza mrese O, i referentnih izlaza R . nuzno
3 . . . . - . . . . il

je i referentne izlaze normirati u skup vrijednosti koje poprimaju izracunati izlazi

mreze.

2.5. Ocjena uspjesnosti algoritma uéenja

Za procjenu tocnosti algoritma ucenja, tj. njegove uspjesnosti u rjesavanju
postavljenog zadatka, potrebno je definirati mjeru tocnosti. Najcesce se koriste

sljedece tri mjere to¢nosti algoritma ucenja:

1. Srednja kvadratna pogreska, MS (engl. mean square error), definirana
izrazom

1 N
MS:FZF](R" -0,),

pri cemu je N ukupan broj referentnih izlaza R, ili ukupan broj izra¢unatih
izlaza mreze O,.

2. Korijen srednje kvadratne pogreske, RMS (engl. root mean square error),
definiran izrazom:

RMS =\/A7§=\/%Z:V=1(Rn _0.y.

3. Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske, NRMS (engl. normalised
root mean square error), definiran izrazom

RMS 1 1
NRMS =—===—|=-3"" (R -0,)",
Op O N

pri cemu je o, standardna devijacija referentnih izlaza mreze.
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3. METODE I TEHNIKE U DIJAGNOSTICI KVAROVA
DIZELSKIH MOTORA

Vodeéi svjetski proizvodaci brodskih motora (MAN B&W, Wirtsild - NSD,
SEM.T. Pielstick, ..) posljednjih dvadesetak godina vode oStru borbu kako bi
poboljiali radne karakteristike brodskih dizelskih motora. Danas se jos uvijek ponajvise
radi na razvoju konstrukcijskih i tehnoloskih noviteta, iako se u posljednje vrijeme sve
vise paZnje posvecuje razvoju sustava dijagnostike, nadzora i upravljanja u realnom
vremenu, a sve u svrhu povecanja pouzdanosti, sigurnosti 1 ekonomicnosti. Ako
tome pridodamo i nagli razvoj modernih brodskih plinskih turbina (GE, Rolls Royce,
Kawasaki, Mitsubishi, ...) koje svojim radnim karakteristikama sve manje zaostaju za
dizelskim motorima, sasvim je jasno kako ¢e konkurentnost prisiliti sve proizvodace
na jos intenzivnija istraZivanja u cilju implementacije novih tehnologija u postojece
sustave.

Glavni ciljevi u svrhu poboljsanja koji se postavljaju pred projektante brodskih
motora su: '

- veca adaptivnost zahtjevima propulzije u razli¢itim rezimima plovidbe

- pouzdanost pogona

- manja potrosnja goriva i ulja

- ispunjavanje ISO normi kod emisije $tetnih spojeva MNO,, SO )
automatski sustav upravljanja ¢ime se smanjuje broj ¢lanova posade u
Stroju.

Kako bi se ti ciljevi ostvarili u §to boljoj mijeri, najnoviji trendovi su usmjereni
prema r'azvoju tzv. “Inteligentnog motora” koji bi izmedu ostalog imao mogucnost
kontinuiranog pracenja, dijagnostike i upravljanja svim relevantnim procesima (slika
5). 'I_'?kav sustav kontinuirano izvjeStava operatera o stanju i poteskoéama u radu
uz dijagnozu nastalog kvara, te s preporukama za rad motora dok se ne uspostave

normalni radni uvjeti. Prvi takav sustav je implementiran 1998. godine u brodski
motor MAN B&W 6L60MC |[5, str. 51]

1 prema podacima proizvodaca pokazao je
vrlo dobre rezultate.
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Izvor: [5, str. 52]

3.1. Ekspertni sustavi u dijagnostici i nadzoru dizelskih motora

Slika 5. Koncept inteligentnog motora

65
i \ .
rezim ustede rezim zastite pokretanje / nagloj
goriva motora zaustavljanje
P doziranje ulja )
rezim kontrole u cilindru )
| emisije ) programi upravljanja upravijanje )
i rezimima rada pumpe goriva
praéel}jf: uvjeta u upravljanje
cilindru zasebnim
BT cilindrima
it S kontrola max.
upravljanja motora
e tlaka u svakom
prsten / an at e cilindru
kosuljica ol
regulator j
ﬁ v 0
( pracenje tlaka u upravljanje )
cilindru ispuSnim jedinicama
e B kontrola tlaka
pracenje torzijskih sustav upravljanja kompresije za svaki
vibracija J turboispiranja cilindar

Najveéi svjetski proizvodadi brodskih motora razvili su cijeli niz ekspertnih
sustava tijekom posljednjih desetak godina. Tako su MAN B&W i SEM.T. Pielstick
u kooperaciji razvili sustav COCOS (COmputer COntrolled Surveillance) koji je u
upotrebi na brodovima od 1998. godine [6]. Sastoji se od cetiri glavna programska

modula:

- COCOS EDS (Engine Diagnostics System) - sustav za dijagnostiku rada

Sustava

- COCOS MPS (Maintenance Planning System) - sustav planiranja

odriavanja

- COCOS SPO (Spare Parts Ordering) - sustav narudzbi rezerv.nih dijelova‘
- COCOS SPC (Spare Parts Catalogue) - sustav identifikacije rezervnih

dijelova

EDS sustay dijagnostike rada motora dobiva podatke u realnom vremenu iz sustava
nadzora u kojeg je integriran te na temelju njih i baze znanja 0 motoru obavlja

odgovarajuéu dijagnostiku.



M. VALCIC, J. SKENDEROVIC: Inteligentni sustavi nadzora i dijagnostike kvarova...

66 Pomorstvo, god. 18 (2004), str. 53 - 78

Bivsi SULZER, danas Wirtsila - NSD (New Sulzer Diesel), razvio je i primijenio
sustav za dijagnostiku stanja brodskih dizelskih motora MAPEX (Monitoring And
Performance enhancement with EXpert knowledge) koji integriran sa sustavom
dijagnostike SIPWA-TP pruza moguénost optimiranja performansi u radu motora

[7]-

Razvojni proces ekspertnog sustava DEEDS (Diesel Engine Expert Diagnostic
System) za dijagnostiku kvarova dizelskih motora, kojeg koristi Loyd’s Register of
Shipping, prikazuje slika 6.

@aza podatakaj
¥

[ Analiza uéestalih

kvarova
v

Lista naj€e3éih
kvarova motora
N E—— Sustav senzora
Program testiranja SN
za testiranje
motora
o motora

Baza
eksperimentalnih
podataka

v
Znanje Baza opéih
eksperata informacija

I Analiza
informacija
'

Baza odziva
l kvarova

Prepoznavanje Indukcija Minimum
uzoraka pravila senzora

Prototip Preliminarna
sustava = analiza
pravila |_redundantnosti |
Kauzalni ( Redefinirani
model motora redundantni plan

Optimalni
senzorski
sustay

Dijagnostika
kvara

Stika 6. Razwojni proces eksperingg systava %4 dijagnostiky kvarova DEEDS
Izvor: [5, str. 54
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3.2. O novim inteligentnim sustavima nadzora i dijagnostike kvarova

Osnovna ideja u razvoju inteligentnih sustava upravljanja lezi u koristenju
logike zakljucivanja i donoSenja odluka, to je karakteristika svojstvena Covjeku.
Takoder se od takvog sustava ocekuje dobro vladanje tijekom vodenja procesa u
nepredvidivim situacijama. Prema tome, jasno je da su takvi sustavi zasnovani na bazi
znanja o procesu i da upravo o njoj najvise ovise. Izvori za izgradnju baze znanja su
mnogobrojni: od tehnickih podataka samih proizvodaca, podataka dobivenih tijekom
probnih pustanja u pogon, simulacijskih modela, podataka dobivenih iz sustava
nadzora u realnom vremenu, pa sve do znanja i iskustva eksperata i operatera koji
upravljaju samim postrojenjem. Nakon §to se prikupljeno znanje sistematski obradi,
potrebno ga je transformirati u oblik koji je najpovoljniji za daljnu racunalnu obradu
nekim od algoritama u realnom vremenu. U tu se svrhu najéesée koriste neizraziti
ekspertni sustavi (engl. fuzzy expert systems), neizraziti algoritmi upravljanja (engl.
fuzzy control), FDI (Fault Detection and Identification) sheme, umjetne neuronske
mreze itd. Osnovni koncept upravljanja i dijagnostike brodskog dizelskog motora,
temeljen na bazi znanja i sustavu nadzora, prikazuje slika 7.

Mjerni sustay _[ Obrada signala Identifikacija
(sustav nadzora) | '[ (procesiranje) simptoma
Brodski motor Baza znanja

Analiza kvara Dijagnoza
(donoSenje odluke) kvara

Sustav upravljanja Prilagodba

FDI | |

Kovalitativni
prikaz
Shka 7. Sustay upravljanja i dijagnostike kvarova temeljen na bagi 3nanja
Izvor: [5, str. 56]

U dijagnostici kvarova posebno vaznu ulogu imaju izlazn.i §ign:;11{ iz senzora.
Neposredno mijereni u realnom vremenu, najcesc¢e su kontaminirani Sumom koji
!'e redovno prisutan u brodskim postrojenjima. IKako bi ih se étf) k.val.itetr'l?]e moglo
iskorisiti, potrebno ih je dodatno obraditi. Konvencionalni, uobicajeni nacin ob.rade
signala temelji se na matemati¢kom modelu, poznatijem kao DSP (I?lglf:a% Slgn.al
Pr0ce55jng), u kojem je definirana funkcionalna veza izmednu u.lazmh i izlaznih
viijednosti mjerenih signala. Senzorima se mjeri konacan broj varijabli sustava, a proces
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obrade osigurava potrebna saznanja o pona$anju samog sustava koja su Botrebna za
odgovarajuéu dijagnostiku. U brodskim postrojenjima Cesto je nemoguce postaviti
precizne matematicke modele kojima bi doveli u vezu ulazne i izlazne vrijednosti
(viSe varijabli) dobivene senzorskim mjerenjima. Upravo u tu svrhu, kada je potrebno
povezat kompleksne viSedimenzionalne informacije u jednu jednoznaénu sliku,
pogodno je koristiti se umjetnim neuronskim mrezama, ali i ostalim inteligentnim
tehnikama poput neizrazite logike, ekspertnih sustava, Kalmanovih filtera itd.

Konvencionalni automatski sustavi ¢ija je namjena da u kritinim situacijama
zastite pojedine radne komponente ili cak cijeli sustav, a bez gubitka radnih performansi,
zahtjevaju odgovarajucu hardversku redundantnost (engl. hardware redundancy) koja
omogucuje koristenje viSe od jednog uredaja ili sklopa za ostvativanje istog cilja. Taj je
cilj u ovom slucaju automatski prijelaz rada s neispravne na ispravnu komponentu, od
kojih suu pravilu dvije li viSe njih paralelno umrezene. Time je omoguéeno popravljanje
ili zamjena neispravne komponente, bez gubitka performansi u radu postrojenja. S
druge strane, sustav upravljanja tolerantan na kvarove (engl. Fault Tolerant Control
System, FTC System) omogucuje analiticku i programsku redundantnost u postrojenju
1 u sustavu automatskog upravljanja ¢ime se ostvaruje nadzor nad komponentama i
ostalim dijelovima sustava pomocu inteligentne programske podrike. Kvarovi se brzo
lokaliziraju, nakon cega se poduzimaju odgovarajuée pravovremene akcije koje imaju
za funkciju sprijeciti da nastali kvarovi uzrokuju potpuni otkaz pojedine komponente
ili cijelog sustava. Globalna strategija FTC sustava sastoji se u ideji da se postrojenje

odrzi u visokom radnom rezimu, uz prihvatljivo smanjenje performansi u slucaju
kriti¢nih kvarova.

FTC sustav radi u on-line reZimu rada u realnom vremenu. U sluc¢aju detekcije
kvara diskretni signal obavjestava operatera 0 nastalom kvaru i odmah se aktivira
podrska za poduzimanje odgovarajucih akcija, koje mogu biti unaprijed odredene
22? svaki kvar posebno ili mogu biti poduzete temeljem analize u realnom vremenu.
Time je realiziran sustav za dijagnozu i neovisni nadzor nad kontroliranjem stanja
s kvafovima. Rekonfiguracija sustava (engl. system reconfiguration) ¢e prilagoditi 1
Prorf])em'ti relacijske veze izmedu postrojenja i sustava upravljanja s obzirom na vrstu
1 tezinu kvara. Takva ée prilagodba uzrokovati promjene parametara u upravljackim

'modullr?a (kontroleri, regulatori, --), ali nece mijenjati sklopovsku podrsku ‘
interakcijsku vezu izmedu sustava upravljanja i postrojenja.

Glavne ciljeve inteligentne dj

skupine:

Y otkrivanje kvara (engl. fault detection)
uociti razliku izmedu normalnog i nej

Y bkalizacja kvara (engl. fault isolatio

Jagnostike kvarova moemo podijeliti u tri osnovne

- ima za funkciju detektirati poremecaj, Y-
Spravnog rada
n) - ima za funkciju klasificirati nastale
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kvarove, odrediti mjesto i vrijeme nastanka te vrstu kyara

»  analiza i estimacija kvara (engl. fault analysis and estimation) - ima za funkciju
odrediti velicinu i uzroke kvara, kao i moguce posljedice. Prema potrebi se
procjenjuje vrijeme nastanka kvara.

Mozemo reci da je postavljena odgovarajuéa dijagnostika kvara, ako su ispunjena
najmanje prva dva cilja.

Kako bi se znatno povecale moguénosti konvencionalnih sustava dijagnostke
kvarova brodskih dizelskih motora, mora im se omoguciti prilagodba na nastale
kvarove uz minimalne promjene u performansama rada motora. To se uz kvalitetan
sustav nadzora i upravljanja moZe ostvariti primjenom on-line dijagnostike kvarova
koja omogucuje odredivanje reziduala (indikatora kvara) u realnom vremenu. Kada
su dinamicke-karakteristike sustava poznate s prihvatljivim stupnjem toénosti, model
FTC sustava se koristi za generiranje estimiranih zeljenih izlaznih vrijednosti. Razlike
izmedu estimiranih i mjerenih izlaznih signala predstavljaju primarne reziduale koji

asimptotski teze k nuli.
|| BAZA ZNANJA }L

C ZAKLJUCIVANJE UPRAVLJANJE
NADZOR DUAGNOSTIKLq——'[ (donoSenje odluka) J_—[:ije)
PROCES
MODEL (objekt upravljanja)
]

Slika 8. Shematski prikag on-line sustava dijagnostike

Izvor: 5, str. 107)

Na¢ini generiranja reziduala, kao razlike izmedu mjerenih vrijednosti na realx'.l.om
I izratunatih vrijednosti na nominalnom sustavu, predstavljaju uzroke prema kojima
sustave dijagnostike mozemo podijeliti u sljedece tri skupine: gl

sustavi dijagnostike koji reziduale odreduju pomocu mjeremh. flg.nala

sustavi dijagnostike koji reziduale odreduju pomocu matemancbh modela

sustavi dijagnostike koji reziduale odreduju pomocu znanja eksperata

Nakon pojave, otkrivanja i lokalizacije kvara, sustav upravljanja tolerantan na
kvarove mora omoguciti rekonfiguraciju odgovarajucih dijelova sustava kako bi isti
MOL20 nastaviti s radom bez znacajnih gubitaka u performansama. Upravo u takvim
slucajevima fuzija senzorskih informacija moze imati vrlo vaznu ulogu, posebno
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kod sustava kod kojih je predvideno koristenje vise od jednog, ne nuzno identicnog,
naéina za rjesavanje istog problema pomocu modela u analitickom obliku (analiticka
redundantnost). Osnovne komponente sustava upravljanja i dijagnostike Cine:

»  senzori — mjerni pretvornici, izvori informacija o sustavu

»  regulatori — upravljacki moduli koji odlucuju koje ¢e se radnje poduzeti

P  aktuatori — izvr$ne komponente, obavljaju odgovarajuce radnje

»  proces — objekt upravljanja na kojeg se radnje primjenjuju.

Ukoliko se kvar dogodi na samom procesu ili medu aktuatorima, prilagodba
klasicnih sustava upravljanja u pravilu se sastoji u zamjeni neispravne komponente
ispravnom. Medutim, sustavupravljanja tolerantan na kvarove omogucuje odgovarajuce
promjene u algoritmima upravljanja tijekom radnog rezima u realnom vremenu ¢ime
se mogu umanjiti ili ¢ak potpuno sprijeciti eventualne negativne posljedice po sam
sustav uz nastavak rada. U slucaju kvarova na senzorima ili regulatorima, sustav
upravljanja tolerantan na kvarove razvojem novih racunalnih tehnologija omoguéuje
rekonfiguraciju sustava upravljanja. Time je omoguéen normalan nastavak rada do
eventualne zamjene neispravne komponente. Sposobnost umjetnih neuronskih mreza
da uce tijekom rezima rada u realnom vremenu, koristeci se primjerima i arhiviranim
podacima iz proslosti, ¢ini ih ponajboljim izborom za modeliranje procesa s vise
nacina rjesavanja problema u dijagnostici kvarova.

Najznacajnije karakteristike umjetnih neuronskih mresa u svrhu kvalitetne
obrade mjerenih signala su:

- sposobnost samoucenja pomoéu arhiviranih podataka
- masivni paralelizam

- adaptivnost

- dobro vladanje u nelinearnim sustavima

- sposobnost tolerancije kvarova.

Postupak brzog i pouzdanog otkrivanja kvara u radnom rezimu predstavlja
Preduvjet za odgovarajucu prilagodbu na nastali kvar. R. Antoni¢ u [5, str. 139] predlaze
;edx_m takvu mogucnost uz primjenu logike adaptivnog praga i zakljuéivanja pomocu
umjetnih neuronskih mreza. Simuliran je kvar senzora — davaca tlaka u cilindru motora
zbog visokih temperatura, pri cemu je koristen Widrow-Hoffov algoritam ucenja [4,
Str. 4-1’3]. Ostvareno vrijeme detekcije kvara (~3,5 5) u simuliranom slucaju osigurava
mogucnost pravovremenog djelovanja prije nego dode do kvara samog senzora.

“Adap'uvr'u pragovi prilagodavaju se na promjene radnih uvjeta procesa na
unapn;e.d occklvar%fz poremecaje, dok im neuronske mrese svojim karakteristikama
mogu bitno unaprijediti koriStenje u detekciji kvarova, Osnovna prednost primjene



M. VALCIC, J. SKENDEROVIC: Inteligentni sustavi nadzora

1 dijagnostike kvarova...
Pomorstvo, god. 18 (2004), str. 53 - 78

71

neuronskih mreza u detekciji i identifikaciji kvarova jest njihova sposobnost ucenja i
prilagodbe u realnom vremenu, dok u kombinaciji s neizrazitim ckspertnim sustavima
povecavaju mogucnost sustava upravljanja kada je tijec o toleranciji i prilagodbi na
kvarove.

Senzori, kao mjerni pretvornici, predstavljaju izvor informacija o trenutnom
stanju procesa u propulzijskom sustavu i time cine oslonac u pravovremenom
donosenju ispravnih odluka u razli¢itim kriti¢nim situacijama. Njihova nerijetko
visoka cijena od projektanata trazi upotrebu optimalnog broja senzora koji se moraju
razmjestiti na pazljivo odabranim mjestima brodskog porivnog sustava. Kvar ve¢
samo jednog senzora, bez obzira na njegovu funkciju, moze stvoriti velike probleme
kako sustavu za nadzor i dijagnostiku, tako i samim operaterima u donoSenju ispravne
odluke. Tom se problemu moze kvalitetno doskoéiti fuzijom senzorskih informacija,
Cime se omogucava estimacija izgubljenog signala temeljem ostalih mjerenih signala, a
time i nastavak upravljanja i rada sustava.

U [8, str. 25] autoti su predlozili u¢inkovitu metodu za estimaciju signala brzine
[rad/s] brodskog dizelskog motora MAN B&W 5LIOMC pomocu modela temeljenog
na umjetnim neuronskim mrezama. Model se sastoji iz dva stupnja. U prvom se
stupnju visi estimacija koriStenjem tri neovisna signala (moment propelera [Nm],
poriv propelera [N] i brzina broda [m/s]). Svaki signal posebno obraduje po jedna
unaprijedna neuronska mre#a, nakon cega se u drugom stupnju vr$i fuzija dobivenih
informacija pomo¢u samoorganizirajue neuronske mreze (engl. self-organising map) )
pri cemu izlazni signal predstavlja najbolje estimirani broj okretaja motora. Sku.povT
podataka za treniranje mreze su odabrani za Cetiri radna rezima u voznji i svi d.ok'nve{'n
rezultati su zadovoljavajuc’i, posebno kad je rijec o prakticnoj primjeni koja rllc IZIS'I'{UJC
apsolutnu tocénost. Ostvarene razlike izmedu podataka za treniranje i onih koji su
sluzili u svrhu testiranja mogu se objasniti nedovoljno velikim skupom podataka u
Procesu treniranja.

U nastavku citiranog rada, autori su predlozili upotrebu Elmanove dvosloj.r}e
rekurentne neuronske mreze [4, str. 9-3] s povratnim djelovanjem za brzu detc?kc1]u
Promjene polozaja rucice brodskog strojnog telegrafa. .I.’ovratflva v.eza od 1zl'az.a
Prvog sloja na ulaz, uz pohranjivanje informacija za kasm]e- korlst.en]e., omogucuje
da se Elmanova neuronska mreza udi i trenira za otkrivanje i generiranje vremer'ls.kj
ili prostorno promjenjivih uzoraka signala. Simulacijski rezultati su u ovom slucva;'u
Pokazali sposobnost Elmanove mreze da vilo brzo detektira promjenu pol.oz’a]a
r}xéice brodskog telegrafa, uz sasvim dobre moguénosti generiranja odgovarajuceg
Signala komande brzine, uzrokovanim promjenom u rezimu rada motora.

P H . . . . . . . . . motoru
Jo$ jedan zanimljivi primjer predstavlja proces izgaranja gonya : e
® Unutradnjim izgaranjem. To je nelinearan dinamicki proces koji je u dijelovima
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stohastickog karaktera i kojeg je vrlo tesko matematicki .1.nodelirati. Raz.logf. Eo.me
treba traZiti u ¢injenici da fenomen procesa izgaranja jos nije u poqvnu_r}ostf ob]asx?]en
i definiran do kraja. Medutim, tlak u cilindru motora s unutra$njim 1'zgaran;<'3n?
predstavlja vrlo pouzdanu i izravnu mjeru kvalitete izgaranja. Uzmerr?o _11 u Ober-l
znanje o ostalim radnjama u cilindru tijekom izgaranja (poput otvaranja i zatvargn;a
ventila, raspriivanja goriva, ...), vrijednost tlaka u cilindru moze biti vrlo korisna
pomoc¢ u otkrivanju anomalija u procesu izgaranja. Te su cinjenice iskoristili autori
u [11] predlozivsi nacin na koji bi sustav za dijagnostiku kvarova trebao detektirati
nepravilnosti u procesu izgaranja na temelju podataka o tlakovima u pojedinim
cilindrima. Obradene podatke autori su prikupili tijekom rada Cetverotaktnog,
dvocilindricnog, zrakom hladenog dizel motora Lister Petter, izlazne snage 10.4
kW pri 3000 min-!. Podaci su pazljivo odabrani tijekom normalnog rada motora
uz namjerno odabrane i dvije pogreske (propustanje ispunog ventila i nekvalitetno
rasprenje goriva kroz sapnice rasprskaca). Za analizu koristenih podataka, autori su
se sluzili unaprijednom umjetnom neuronskom mrezom s jednim skrivenim slojem.
Pri ucenju mreze koristen je algoritam povratnog rasprostiranja, dok je za aktivacijsku
funkeciju odabrana unipolarna sigmoidalna funkcija s tri neurona u izlaznom sloju
(normalan rad, nepravilni rad ispusnog ventila, nepravilni rad rasprskaca). Nakon
razlicitih modula simulacije, pokazano je da se bolji rezultati ostvaruju ako se koristi
kombinacija viSe neuronskih mre?a, sli¢no kao i u prethodno navedenom primjeru
estimacije broja okretaja motora (Antonié i dr.).

Zakljucak ovih autora, gotovo je identican zakljuécima cijelog niza radova s
podrucja ove tematike (poput (8], [9], [0, [11], [12], [13], [14], [16], [29]). Umjetne
neuronske mreze predstavljaju snaan temelj novih inteligentnih sustava za nadzor i
dijagnostiku kvarova, bez obzira koristile se one u analizi samo jedne komponente
brodskog porivnog sustava (81, [9], (101, [11], [12], [29]) ili u analizi sustava u cijelosti
((13], [14], [15], [16], [18], [26], [27])). On-line re?im rada takvih sustava omogucava
brzu detekciju i najmanjih nepravilnosti u radu pojedinih komponenti s mogucnoscu
pohfanf: takvih specifi¢nih situacija u svrhu daljnjeg koristenja pri prilagodbi, ukoliko
se slicni problemi ponovno pojave u radu postrojenja.

3.3. Kombinirani neuro-neizraziti Prstup u svrhu dijagnostike kvarova

; , neizrazite logike, genetickih
princip u kojem se kombinira neuro-neizraziti (engl-
N) temeljen na on-Jine informacijama iz sustava nadzora
€ znanja, pri cemu se promjenom upravljackog algoritma
proces vrdi rekonfiguracija sustava upravljanja u realnom

algoritama, itd. Slika 9. ilustrira
neuro-fuzzy) pristup (FN
1 znanju eksperata iz baz
ili djelovanjem na sam
vremenu.
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Stika 9. Kombinirani nenro-neigragiti pristup u dijagnostici i prilagodbi na kvar
Izvor: [5, str. 146]

Kombiniranje neuro-neizrazitih sustava moZe se napraviti na dva nadina. U
prvom slucaju, neizrazite neuronske mreze ¢ine baznu metodologiju, pri ¢emu one
imaju moguénost obrade neizrazitih informacija. Obi¢no posjeduju tzv. neizrazite
neurone kod kojih su ulazni i izlazni podaci te tezinski koeficijenti, elementi nekog
ncizrazitog skupa. Jasno je da ¢ée i operacije koje vrse takvi neuroni biti neizrazite. U
drugom slucaju neizrazita logika predstavlja baznu metodologiju, dok joj neuronske
mreze omogucavaju ulenje, prilagodbu i masivni paralelizam (neuro-neizraziti
sustavi). Moduli bazirani na umjetnim neuronskim mreZama mogu raditi u paralelnim
ili serijskim konfiguracijama s modulima baziranim na neizrazitoj logici na nacin
da se medusobno potpomazu. U nekim pristupima, neuronska mreza (primjerice
I<Ohonenova) moze izvriti pre-procesiranje informacija za primjenu u neizrazitim
Sustavima na nacin da klasterizira podatke ili da im jednostavno ukloni sum. Medutim,
Cesca je primjena da u FDI dijagnostickim shemama neizraziti sustav izvrsi pre-
Procesiranje ulaznih podataka za neuronsku mrezu koja onda lokalizira kvar.

. Neuro-neizraziti sustavi kombiniraju prednost neizrazitth sustava ka'da je
tjec o ckspertnom nacinu zakljucivanja, te naucenih i dobro istreniranih umje.tmh
Neuronskih mreza kad govorimo o impliciranju tog znanja u konkretnim problemu‘na.
Moguc’nost neuronske mreze da udi, predstavlja kvalitetnu alternativa u srfuslu
nadopune ckspertnog znanja, automatskog podesavanja novih neizrazitih pravila u
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bazi znanja, te finog podesavanja pojedinih funkcija pripadnosti (engl. membership
function, MF) s kona¢nim ciliem poboljsanja performansi cijelog sustava.

Jedna od moguénosti primjene neuro-neizrazitih tehnika u svrhu dijagnostike
kvarova je iznesena u [20]. Cilj rada je bila detekcija i lokalizacija kvara industrijske
plinske turbine s naglaskom na pojave kvarova medu aktuatorima i senzorima.
Generiranje reziduala je napravljeno pomocu naucenog i adaptiranog TSK (Takagi-
Sugeno-Kang) neizrazitog modela [2, str. 162], dok je za procjenu reziduala korigten
neuro-neizrazit klasifikator za Mamdanijev model [2, str. 162]. Promatrana su
dva stanja koja mogu dovesti do kvara plinske turbine tijekom duzeg vremenskog
razdoblja: trosenje aktuatora goriva zbog trenja i kontaminacija kompresorskih lopatica
natalozenim Cesticama. Kvaliteta dobivenih rezultata ovisila je o broju postavljenih
pravila u procesu fuzzyfikacije [2, str. 25]. Tako je, primjerice, u slucaju 12 postavljenih
pravila, tocnost neuro-neizrazite Klasifikacije spomenutih kvarova bila veéa od 99,6 %.
Time je pokazano da je odgovaraju¢im modeliranjem neuro-neizrazitih klasifikatora,
moguce ostvariti iznimno zadovoljavajuée rezultate kako na podrucju generiranja
reziduala, tako i u detekciji i lokalizaciji samih kvarova.

kutni ventil % j
: ] o reziduali
protok Plinska turbina > O)— >
goriva — J :
B —
TSK neuro-neizraziti
»| generator reziduala

Slika 10. Shematski

prikaz generatora reziduala temeljenog na TSK neuro-neigragitom modelu
Izvor: [20, str. 4
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SUSTAV
GORIVA

NFR .

vrsta goriva, kvaliteta, ...

Stika 11. NFR za prilagodavanje postavnih vrijednost; konvencionalnog

PID regluatora viskogiteta goriva
Izvor: [5, str. 160]

Upotrebom neuronskih mreza u neizrazitim sustavima te#i se ostvariti
regulacijske sustave koji ée raditi vrlo brzo sa sposobnoscu adaptacije. Po mnogim
ocjenama takvi ée sustavi imati velike moguénosti 1 mogli bi u obliku jeftinih
implementacija dovesti do revolucionarnih promjena na podrucju automatizacije
procesa.

4. ZAKLJUCAK

U novije vrijeme sve se viSe brodova trgovacke mornarice gradi s potpuno
automatiziranom strojarnicom za koju je predvideno da radi 24 sata bez posad‘e.. I?a
bi takvo brodsko pogonsko postrojenje uistinu i moglo funkcionirati u razhéx.nm
tezimima rada, bez nazo&nosti operatera ¢ak i u kritiénim situacijama, potrebno e
SUStav za nadzor i upravljanje implementirati inteligentne programske mocli_lﬂe kojiice
Mu omoguéiti odredenu autonomiju i tolerantnost na kvarove uz prlhvatljlffl fgubltak
Performansi u radu. Takav inteligentan sustav dijagnostike kvarova, koji ¢e brzo
detektirati § lokalizirati kvar uz odgovarajucu rekonfiguraciju samog sustava, mogu
Omoguéiti nove racunalne tehnologije poput umjetnih neuronski’h mfezaj neizrazite
logike, FDI shema, genetickih algoritama itd. Za ocekivati je da ce .na’;.bol)e ‘czul”_‘te
U ne tako dalekoj buduénosti ponuditi njihovo kombiniranje s postoje¢im ekspertnim
SUstavima koji se veé koriste posljednjih desetak godina.
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Summary
INTELLIGENT SYSTEMS OF CONTROL AND FAULT DIAGNOSIS
BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

The development and application of new computer technologies based on algorithms of artificial
wntelligence could do to q &reat extent improve the quality and performance of monitoring control
Ystens and fault diagnosis of marine Propulsion engines. The paper is structurally divided into
three alpost independent Pparts.The first part represents a brief introduction to the artificial nenral
nemvorks 5o as 1o thematizally Jamiiliarize students and engineers of marine traffic with the subject
since they have praciically barely encountered it during their tratning. The second part presents an
analysis of existing, mainly expert, systems Jor monitoring and Jault diagnosis that the world’s
leading engine manufactyrers use. The third part deals with the possibilities of enhancing the existing
sterss through implementation of new technologies such 4 artificial newral networks, fuzzy logit

and 115 combinations, and 4l this for the prrpose of increasing the safety and reliability of marine
Propulsion engine operation.

Key words: artificial neural networks, fuzzy logic expert systems, fanlt diagnosis, control
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