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Fuzia senzorovej

informacie

Anton Vitko
Michal Savel
Ladislav JuriSica

a detekcia/diagnostika
poruch v robotike

V prvej Casti st opisané niektoré metddy zberu a fazie
senzorovej informdcie v robotike a neurénova siet PCL
siet ako priklad nastroja extrakcie znakov. V druhej
casti je struény opis analyzy chybovych stavov, ich
rozpoznavania a klasifikdcie a neurénova siete ART ako
priklad nastroja zhlukovej analyzy a klasifikdcie portuch.

Uvod

Inteligentny roboticky agent, napr. robot pohybujuci sa a operuji-
ci v neznamom prostredi bez asistencie ¢loveka, ma byt schopny
efektivne rozpoznat a spracovat svoje vlastné poruchové stavy ako
aj zmeny v prostredi a tak zabréanit vzniku hazardnych situdcii.
Preto je vystrojeny prinajmenej dvomi podsystémami — podsysté-
mom vnimania a podsystémom rozhodovania. Ulohou prvého je
pomocou vhodne vybranych druhov senzorov snimat svoj vlastny
vnutorny stav a stav okolia a ziskané multimedialne signaly pred-
spracovat a integrovat do konzistentného opisu okamzitého stavu
systému robot — prostredie. Druhy podsystém je zodpovedny za
generovanie spravnych rozhodnuti o dal$ich aktivitich. Chovanie
sa inteligentného robotického agenta je spravidla ¢iasto¢ne alebo
uplne autondmne, generované vylu¢ne na zéklade ziskanej senzo-
rovej informdcie. Aby to bolo mozné, robot musi byt schopny ucit
sa na zdklade vlastnych skasenosti. Predpokladom ku vnimaniu
stavu je schopnost extrahovat neuplnd multimedidlnu informaciu
zo zasumenych signalov a integrovat ju do podoby umoZnujicej
generovat jej sémanticky obsah. DéleZitou poddlohou tohto prob-
lému je generovanie istych zhlukov signalov, (clusterov) ktoré st
si navzajom podobné na ziklade zvolenej miery podobnosti.
Zhluky signalov (resp ich centrd) potom reprezentuju prototypy
normalnych ¢i patologickych situdcii a spravani. Ich rozpoznanie
je prvym krokom Kk inteligencii robota pri rieSeni novych a ¢asto
hazardnych situacii. Jednou typickou skupinou takychto situacii
st prave poruchové stavy, ktoré musia byt nélezite diagnostikova-
né a robot musi na ne adekvatne reagovat.

Bolo vinutych vela metod fazie senzorovej informacie, ich opis
v$ak presahuje ramec prispevku. Myslienka stojaca v pozadi véet-
kych, spociva v synergickom vyuziti redundancie a diverzity vza-
jomne sa prekryvajucej informacie obsiahnutej v multimedial-
nych senzorovych signdloch, s cielom ziskat agregatny pohlad,
teda to, ¢o nie je obsiahnuté v Ziadnom parcialnom signéle. Fuzia
senzorovej informdcie je sucastou Sirsie ponimanej snahy o ,,dolo-
vanie informacie“, chdpanej ako netrividlna extrakcia implicitnej,
predtym neznamej a potencidlne uZito¢nej informdacie z nekom-
pletnych tdajov. Ide predovsetkym o extrakciu istych pravidelnos-
ti a podobnosti skrytych v signaloch ziskanych zo senzorov [1].

Metddy zberu a fuzie senzorovej informacie.

Ako ukazuje obr. 1, fuzia informacie sa realizuje v niekolkych tirov-
niach. Na najniZ$ej trovni sa spravidla realizuje filtracia signalov,
v¢itane kontroly urovni, vypocétu strednych hodnét, modulécie,
kvantovania a transformacie do spolo¢nych ¢asovo-priestorovych
meritok. Na druhej urovni prebieha asociacia signalov nasledova-

na extrakciou (pri)znakov. Na baze pouzitej korela¢nej metriky
a/alebo miery podobnosti sa signély asociuju. Napr. v pripade vi-
zualnej informacie vznikajia 2D obrazy fuziou pixelov s niz$imi
hodnotami gradientu osvetlenia. (Pri)znak je vzor nachddzajuci sa
v mnoZine signélov, ktory sa manifestuje koreldciou medzi niekto-
rymi zloZkami viacerych signalov. Najjednoduch$ou formou aso-
ciacie je definovanie novych veli¢in. Niektoré povodné velic¢iny sa
pritom nahradzuju novymi, ktoré maju z hladiska interpretéacie
vacsi vyznam. (napr. pomer Sum/signal), alebo sa pocet udajov
moze redukovat zmenou granularity .
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Obr.1 Hierarchia zberu a flizie senzorovej informacie

Zvlast vyznamny prostriedok redefinicie veli¢in je aplikacia meté-
dy hlavnych komponentov (PCA - Principal Component Analysis).
Metéda PCA umoziuje optimalne redukovat rozmernost priestoru
vstupného udajového priestoru pri sucasnej extrakcii maximalne-
ho mnozstva informéacie. Metdda je zaloZena na znamom vysledku
tedrie informadcie, totiZ Ze najviac informacie poskytuje signal s naj-
vic¢Sou entropiou. Snahou je vyjadrit informdaciu obsiahnutd vo vel-
kom pocte ,informa¢ne chudobnych® snimanych veli¢in mens$im
poc¢tom novych veli¢in pri zachovani maximalneho mnoZstva po-
vodnej informacie. Informacie poskytované jednotlivymi senzormi
nie su nezavislé. Je mozné to isté mnozstvo informacie vyjadrit
mens$im poc¢tom ,informacne bohatSich® a vzajomne nezavislych
veli¢in, alebo tzv. hlavnych komponentov. Prvy z hlavnych kom-
ponentov sa definuje ako linedrna kombinacia premennych s naj-
va¢$im rozptylom. Druhy hlavny komponent je dany linearnou
Zo $tatistického pristupu k hladaniu hlavnych komponentov vy-
plyva, Ze smery najviacsich rozptylov su dané vlastnymi vektormi
vstupnej korela¢nej matice, ktoré zodpovedaju najvi¢$im vlastnym
hodnotam. Najviac informacie obsahuje prvy hlavny komponent,
(atribut) teda ten ktory je generovany z informdcie o vlastnom
vektore ktory zodpoveda najvic¢sej vlastnej hodnote. Ak je mozne
takto vzniknutym hlavnym komponentom priradit sémanticky vy-
znam, mozZu byt pouzité v dalSom mechanizme pre extrakciu ve-
domosti. Klasicka statisticka aplikacia metédy hlavnych kompo-
nentov teda vyzaduje vypocet vstupnej korela¢nej matice ako aj jej
vlastnych hodnét a vlastnych vektorov. Metéda sa vSak da ele-
gantne implementovat on-line, prostrednictvom jednovrstvovej do-
prednej neurdnovej siete znazornenej na obr. 2, ktora adaptuje svo-
je véhy tak ako prichadzaji vektory senzorovych signdlov. Siet
obsahuje len linearne neurény, ktorych pocet je mensi ako pocet
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Obr.2 PCA neurénova siet

vstupov (redukcia dimenzionality). Adaptaciu vah zabezpecuje zo-
vseobecneny Hebbov algoritmus (Sangerov algoritmus) [3]:

AWji(") = "]J’j(”)(xzj (”) - Wjiyj'("))
i=12,....,p
kde

< (n) =x,-<n>—§m,-<n>yk<n)

Koeficient n je rychlost ucenia, ktory rozhoduje aj o stabilite pro-
cesu [8]. Siet potom pracuje ako asociator pévodnych senzorovych
signalov x a ich atribttov y.

Jj=12,....m

Tretia uroven je vyhradena pre odhad stavu robota a prostredia
(napr. odhad vzdialenosti a smeru najbliz$ej prepazky, odhad tra-
jektorie pohybujucej sa prekazky, ¢i postupnosti vnatornych sta-
vov robota). Mozno pouzit Kalmanov (rozsireny) filter, ktory od-
haduje stav na zaklade sekvencie senzorovych pozorovani.
Samozrejme, pohybové rovnice a kovariancie Sumov objektu ako
aj meracich $umov musia byt zname.

Na $tvrtej urovni sa realizuju sofistikované procedury idenifikacie
pojmov, t.j. hlad4 sa odpoved na to ,,¢o bolo pozorované“ resp. ,,¢o
to znadi, Ze to a to bolo pozorované”. Tato turoven je aplika¢nou do-
ménou nastrojov ktoré st schopné priamo spracovat neistoty. Ide
hlavne o aplikacie teorie fuzzy mnoZin a fuzzy logiky, tedrie prav-
depodobnosti a Dempsterovej-Shaferovej teérie dokazu (evidence
theory). Tedria fuzzy mnozin umoziuje navrh fuzzy expertnych
systémov pre inferenciu relacii a poznatkov na zaklade aplikacie
fuzzy produkénych pravidiel na snimané signdly. Ak sa ako infe-
renény nastroj pouzijui metody teoérie pravdepodobnosti, domi-
nantnu dlohu tu zohrdva Bayesov zdkon, ako inferen¢ny mecha-
nizmus pre zniZovanie neistoty vo svetle novych pozorovani.
Zov$eobecnenim Bayesovskej tedrie je prave Dempster-Shaferova
tedria dokazu. Tu uroven doéveryhodnosti daného vyroku ni¢ ne-
implikuje o urovni déveryhodnosti jeho doplnku. Inymi slovami,
poskytuje nastroj pre vyjadrenie nevedomosti (ignorancie), ¢o nie
je ni¢ iné ako efektivny néastroj pre manipulaciu s chybajicimi udaj-
mi. Podobne ako Bayesova teéria, aj Dempsterova-Shaferova teo-
ria poskytuje nastroj pre modifikaciu apriérneho poznatku vo svet-
le novych pozorovani. Z hladiska detekcie a rozpoznévania chyb
poskytuje Dempsterova-Shaferova tedria efektivny prostriedok
umoziujuci formulovat isté tvrdenie (resp. dékaz) na zaklade
kombinacie tvrdeni ziskanych ako vystupy viacerych primarnych
detektorov (a Klasifikatorov) vzniknutych chyb [4], [5].

Na najvys$Sej tirovni méze byt implementovany prognosticky sys-
tém predpovedajuci spolahlivost komponentov vzhladom na rozne

pri¢iny zlyhania spolahlivosti alebo vykonnosti, napr. tinavy mate-
rialu, destrukcii komponentov, komunika¢nych chyb a pod.

Medzi klu¢ové poziadavky kladené na systém detekcie a diagnos-

tiky poruch patri predovSetkym:

1. On-line operabilita,

2. V¢asna detekcia, diagnostika a indikdcia kritickych poruch,

3. Schopnost reprezentovat relativne komplexné relacie medzi
vzniknutymi (hroziacimi) poruchami a senzorovymi signalmi.
Jednym z najdolezitejSich aspektov je tieZ vyhodnotenie stupia
nebezpecenstva vyplyvajiceho z pordch roéznych komponentov.
Systém detekcie a diagnostiky ma klast vys$siu prioritu chybam
s najvic¢sim vplyvom na operabilitu robota.

Poziadavky uvedené v bode 3 mozno rozsirit aj na identifikaciu re-
lacie medzi poruchou a jej prejavom. Systém ma identifikovat vSet-
ky abnormality v normalnom chode a z nich dedukovat mozné po-
ruchy komponentov. Kazdd porucha ¢i degradacia ¢innosti
komponentov generuje isty pozorovatelny efekt na kvalitu opera-
cii. Naviac, reldcia medzi poruchou a jej symptomom sa meni s po-
stupom poruchy od jej pociato¢nych stadii do neskorsich $tadii.
Niekedy mo6zu byt uZito¢né aj sekundarne symptémy (rychlost po-
stupu poruchy, pravdepodobnost poruchy, ...).

Detekcia portch

Kazdua poruchu (fault) treba chapat ako pric¢inu istej disfunkénosti
(failure), t. j., neschopnosti vykovat sluzbu, ktort systém normal-
ne vykonava [6]. Mdze to byt strata optimalneho vykonu, krutia-
ceho momentu, vynechanie signalu, nedorudenie spravy a pod.
Beznymi pri¢inami disfunk¢nosti systému st bud poruchy prvkov
systému alebo poruchy senzorov resp. prenosovych ciest. V obi-
dvoch pripadoch sa manifestuji ako naru$enia integrity vstupnych
udajov a mali by byt detekované uzZ algoritmami zabezpedujicimi
fuziu udajov, alebo algoritmami potvrdzujicimi akceptovatelnost
udajov dodévanych senzormi na zaklade snimania inych, s nimi
suvisiacich veli¢in. Disfunk¢nosti ,vy$sieho radu“ (cognitive failu-
res) vznikaju v inferenénych procesoch vedomostnych podsysté-
moch inteligentnych systémov robotov a ide zvycajne o neschop-
nost riesit dany problém, napr. neschopnost navigatora najst volnu
cestu medzi prekdzkami. Mozu byt sposobené beznymi porucha-
mi, ale aj neo¢akdvanymi zmenami prostredia, ktoré nie st senzo-
rovym podsystémom zaznamenané, netuplnostou ¢i nekonzistent-
nostou mnoziny pravidiel fuzzy navigatora a pod. Pric¢iny takychto
disfunk¢nosti mozZno len tazko automaticky detekovat. Medzi sa-
¢asné pristupy k diagnostike poruch v robotike patria predo-
v$etkym nasledujice pristupy a ich pripadné kombinacie:

1. Modelovo zalozené diagnostiky. Princip spociva v on-line
identifikacii dynamického modelu a kontinudlnom porovnavani je-
ho parametrov s parametrami nomindlneho modelu. Nenulovy
rozdiel potom detekuje poruchu a diagnosticky algoritmus ju dalej
$pecifikuje. Hlavnym nedostatkom takéhoto pristupu je skutoc¢-
nost, Ze neexistuje jedno-jednozna¢na kore$pondencia medzi mo-
delovymi a fyzikdlnymi parametrami. Alternativnym pristupom,
ktory eliminuje uvedeny nedostatok je porovnavanie normélnych
a poruchovych rozloZeni polov a nul (celych korefiovych hodogra-
fov), ale je obmedzeny na linearne systémy.

2. Diagnostiky zalozené na vyuziti expertnych systémov.
Vedomosti experta su vyjadrené vo forme if-then pravidiel, v sé-
mantickych sietach alebo symptomatickych stromoch. Hoci de-
tekcia a diagnostika portich zaloZend na baze expertnych systé-
moch funguje v beznych prevadzkach, v modernych rozsiahlych
a zlozitych priemyselnych procesoch nepostacuje. Problém je
v tom, Ze vedomosti stuvisiace s niektorymi poruchami bud nie st
k dispozicii, alebo st nedostato¢né. V tomto smere poskytuju no-
vé moznosti neuronové siete, fuzzy logika.

3. Diagnostiky zalozené na vyuziti fuzzy-neuro pristupoch.
Tieto predstavuju v sic¢asnosti najpopularnejsie prostriedky vzhla-
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dom na ich schopnost spracovat nepresne a netplne definované
hodnoty a schopnost uc¢enia sa zo skusenosti.

Detektor portich pracuje nad mnozinou o¢akavanych signélov, de-
finovanou napr. limitnymi hodnotami vystupov senzorov, typom,
dizkou a $truktarou &slicovych a logickych retazcov, ¢asovymi
konstantami monitorovaného procesu, pomerom signal-Sum
a pod. Signaly nachadzajice sa mimo tejto mnozZiny (véitane ich
absencie) su detekované ako poruchy a musia byt dalej diagnosti-
kované. Z predchadzajuceho vyplyva, Ze v ramci diagnostiky ide
o porovnavanie chybovych signdlov na zaklade zvolenej metriky
a ich asociacie s moznymi prototypmi poruch. V pripade, Ze sa ne-
najde ziadny znamy prototyp vzniknutej poruchy vytvori sa novy.
teda detektor/identifikator poruchy musi pruzne reagovat aj na
nepoznané poruchy. Prave opisany proces sa realizuje v inteligent-
nom identifikatore/klasifikatore portich na baze neurdnovej siete
ART (adaptive resonance theory).

Adaptive Resonance Theory (ART)
neurénova siet ako klasifikator poruch

Treba povedat, Ze prakticky kazda dopredna neurdénova siet, ak
bola naucend na dostato¢ne velkej trénovanej mnoZine moéze byt
pouZita na Kklasifikdciu buducich, predtym nepredloZenych vzorov,
pokial st dostato¢ne podobné tym vzorom na ktorych bola siet tré-
novand. Zial, v praxi nemdme vzdy k dispozicii takuto trénovaniu
mnozinu, ba dokonca ani nevieme povedat aky vzor (poruchy) by
do nej mal patrit. Preto boli snahy vyvinut siet ktora by bola plas-
tickd aj dostato¢ne stabilna pri ulohe kategorizacie a klasifikacie.
ART neurénova siet bola povodne vyvinuta pre ucely zhlukovej
analyzy binarnych retazcov ako odpoved na problém tzv. stability
a plasticity neuronovych klasifikatorov postavenych na baze do-
prednych neurénovych sieti [7]. Ide o to Ze siet ma byt dostato¢ne
plasticka v odpovedi na vyznamné rozdiely vo vstupnych signa-
loch, ale pritom nema reagovat na malé rozdiely. M4 teda byt do-
stato¢ne robustnd, ¢o je pri detekcii portch velmi doleZité. Jednou
v prednosti siete ART je aj moZnost jednoducho nastavit poZado-
vani mieru podobnosti analyzovanych vstupov. Ako ukazuje
obr. 3, siet v principe pozostava z dvoch vrstiev neurénov.

Medzi neurénmi vo vrstve F» st vytvorené postranné zaporné viz-
by (- €) a vlastné kladné spitné vizby (+1). Kazdy neurén vo vrs-
tve F je prepojeny spojmi s vahami ¥ s kazZdym neurénom vo vrs-
tve F2 a naopak, kazdy neurdn vo vrstve F; je prepojeny s kazdym
neurénom spojmi s vdhami w;. Vstupna vrstva obsahuje tolko ne-
uronov, kolko rddov ma vstupny retazec, kym vrstva F» obsahuje
tolko neurdénov, do kolkych tried (zhlukov-clusterov) sa vstupné
vzory maju kategorizovat, teda kolko kategorii pordch sa predpo-
klada. Siete typu ART sa realizuju v niekolkych verzidch. Je to pre-
dovsetkym siet ART-1 s bindrnymi vstupmi, dalej ART-2, Fuzzy
ART, Fuzzy ARTMAP, ktoré spractvaju analogové vstupy. Vdaka

vstupny retazec

Obr.3 Ideova schéma ART neurdnovej siete

excitaénym vlastnym a inhibi¢nym postrannym vizbam, po pred-
loZeni vstupu za¢ne vo vrstve Fy prebiehat sdtazné ucenie (com-
petitive learning), ktorého vysledkom je jediny vitazny neurdn (ne-
urén s nenulovym vystupom), zatial ¢o vystupy vSetkych ostatnych
neurénov vrstvy F2 st nulové. Vitazom bude neurdn s najvac¢s$im
suctom vstupnych signalov. Nech je to j-ty neurén. Jeho vystupny
signdl sa cez vahy wy;. propaguje naspit do vrstvy Fi. Prijatelnost /-
teho neurénu ako reprezentanta triedy do ktorej by mal predloze-
ny vstup patrit, sa kontroluje podmienkou
|(1Dwﬁ)|/|l|>p O
kde 7 je vstupny retazec, znak 0O predstavuje v pripade ART-1 lo-
gicky sucin, v pripade Fuzzy ART operator fuzzy-min, a (0je su-
et zloziek vektorov. Cislo p je tzv. bdelostny parameter. Cim je
vys$i, tym vyssia podobnost medzi vstupom 7 a wy;, sa vyZaduje. Ak
je podmienka (1) splnend, (nastala rezonancia medzi vstupom
a vektorom w;;) vahy w;; sa adaptuji napr. podla predpisu

w/iF([Dw/i) ©

a rovnako az na skalarny faktor, sa adaptuju aj vahy #;;. Ak pod-
mienka (1) nie je splnena, teda podobnost nie je dostato¢nd, j-ty
neurdn vo vrstve F2 sa diskvalifikuje ako vitaz, vyberie sa iny kto-
ry nebol diskvalifikovany a proces sa opakuje. Takymto postupom
sa kazdému clusteru podobnych vstupov (retazcov reprezentuju-
cich konkrétne chyby) priradi jeden neurén vo vrstve Fs sa stane
reprezentantom tohto clusteru. Podrobnosti o $truktare a riadeni
operacii v sietach ART ako aj algoritmoch ucenia su v [7].
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